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Introduccion

En el campo del aprendizaje automatico, los algoritmos de optimizacion
son herramientas super poderosas que permiten a los modelos aprender
de los datos y mejorar su rendimiento con el tiempo. Desde los primeros
dias de la inteligencia artificial, cuando se intentaba replicar procesos
cognitivos humanos, la optimizacién ha sido un desafio barbaro. Los
investigadores y profesionales del sector han dedicado sudor y lagrimas a
perfeccionar métodos que permitan a las maquinas aprender de manera
mas eficiente y precisa, dando lugar a una variedad de técnicas que han
revolucionado la forma en que interactuamos con la tecnologia hoy en dia.

La optimizacién, en su esencia, busca minimizar (0 maximizar) una funcién
de costo, un proceso fundamental en tareas como la clasificacion, la
regresion y el reconocimiento de patrones. En términos mas simples, es el
método mediante el cual un modelo ajusta sus parametros internos para
hacer predicciones mucho mas precisas y reducir los errores. Este ajuste
se realiza mediante el aprendizaje iterativo, en el cual el modelo evalua
continuamente su rendimiento y modifica sus parametros para acercarse

mas a una solucion optima.

La importancia de los algoritmos de optimizaciéon en el aprendizaje
automatico no puede ni debe ser subestimada. Imaginate un modelo de
aprendizaje profundo tratando de reconocer objetos en imagenes. Si los
parametros del modelo, como los pesos de una red neuronal, no se
optimizan correctamente, el modelo podria ser incapaz de identificar
patrones clave, lo que resultaria en predicciones incorrectas 0 muy poco
precisas.
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Alo largo de los anos, se han desarrollado diversos algoritmos de
optimizacién, cada uno con sus propias ventajas, desventajas y casos de
uso especificos. Desde el clasico descenso de gradiente hasta métodos
mas avanzados como el optimizador Adam, cada técnica ofrece una forma
diferente de abordar los desafios de la optimizacion. Estos algoritmos no
solo difieren en su enfoque tedrico, sino también en su implementacion
practica y en como afectan el rendimiento de los modelos en diferentes
escenarios.

En este pequefo documento, platicaremos en profundidad sobre algunos
de los algoritmos de optimizacion mas utilizados en el aprendizaje
automatico. Al final de esta exploracion, espero de todo corazén que no
solo habras adquirido un conocimiento profundo sobre cémo funcionan
estos algoritmos, sino que también estaras mejor armado para elegir la
técnica de optimizacion mas adecuada para tus propios modelos,
mejorando asi su rendimiento y precision.

La optimizacion es (en términos mas poéticos), un arte y una ciencia, y
como tal, requiere tanto comprension tedrica como habilidad practica. Te
invito a acompafarme a través de los algoritmos de optimizacién, donde
cada paso nos acercara un poquito mas a la creacion de modelos de
aprendizaje automatico mas inteligentes y eficaces. :)
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1. Descenso de gradiente
estocastico (SGD)

Explicacion

El Descenso de Gradiente Estocastico (SGD, por sus siglas en inglés) es
uno de los métodos de optimizacién mas basicos y ampliamente utilizados
en el aprendizaje automatico. A diferencia del descenso de gradiente
tradicional, que calcula el gradiente de la funcién de costo usando todo el
conjunto de datos, el SGD realiza una actualizacion de los parametros
para cada ejemplo de entrenamiento de manera individual. Este enfoque,
aunque introduce un grado de ruido en el proceso de optimizacién, puede
ser bastante eficiente, especialmente cuando se trabaja con grandes
conjuntos de datos.

El funcionamiento basico del SGD es sencillito: en lugar de esperar a
calcular el gradiente en todo el conjunto de datos (lo que puede ser
costoso en términos de tiempo y recursos), se actualizan los parametros
del modelo después de evaluar cada punto de datos de manera individual.
Esto permite que el modelo realice ajustes mas rapidamente y que pueda
aprender patrones de los datos de forma incremental. Sin embargo, esta
rapidez también puede ser un arma de doble filo, ya que puede causar que
el modelo oscile alrededor del minimo 6ptimo y, en algunos casos, que
nunca alcance una convergencia estable.
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Formula matematica

La actualizacion de los parametros en el SGD se realiza de la siguiente

manera:
0 =0 —nV,J0; xD; yDy

Vamos a desmenuzar esta formula:

- 0 representa los parametros del modelo que se estan optimizando.

* 11 es la tasa de aprendizaje, un hiperparametro que controla el tamafo del
paso que da el modelo en la direccidon del gradiente.

« VoJ(0; x@; y®) es el gradiente de la funcion de costo J(@) con respecto
a los parametros \theta, evaluado en el i-ésimo ejemplo de entrenamiento
@, yO).

Este proceso se repite para cada ejemplo en el conjunto de datos, lo que
permite que los parametros se actualicen continuamente durante todo el

entrenamiento.
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Aplicacion practica

El Descenso de Gradiente Estocastico es sencillo de implementar y esta
soportado por la mayoria de los frameworks de aprendizaje automatico.
Vamos a checar un ejemplo muy sencillo de como se podria implementar
SGD en un modelo de regresion lineal utilizando TensorFlow y PyTorch.

Implementacién en TensorFlow

tensorflow tf

model = tf.keras.Sequential([
tf.keras.layers.Dense(1, input_shape=[1])
1)

model.compile(optimizer=tf.keras.optimizers.SGD(learning_rate=0.01),
loss="'mean_squared_error')

X_train [1, 2, 3, 4, 5]
y_train [1, 2, 3, 4, 5]

model.fit(X_train, y_train, epochs=100)
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Implementacion en PyTorch

torch
torch.nn nn
torch.optim optim

LinearRegressionModel(nn.Module):
__init__(self):
super(LinearRegressionModel, self).__init__()
self.linear = nn.Linear(1, 1)

forward(self, x):
self.linear(x)

model = LinearRegressionModel( )
criterion = nn.MSELoss()
optimizer = optim.SGD(model.parameters(), lr=0.01)

X_train torch.tensor([[1.0], [2.0], [3.0], [4.0], [5.0]])
y_train torch.tensor([[1.0], [2.0], [3.0], [4.0], [5.0]])

epoch range(100):

outputs = model(X_train)
loss = criterion(outputs, y_train)

optimizer.zero_grad()
loss.backward()
optimizer.step()

(epoch+l) % 10 ==
print(f'Epoch [{epoch+1}/100], Loss: {loss.item():.4f}")
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Ventajas y desventajas de este algoritmo

Ventajas:

« Rapidez: Debido a que SGD actualiza los parametros para cada ejemplo
de entrenamiento, puede converger mas rapidamente que el descenso
de gradiente tradicional, especialmente en grandes conjuntos de datos.

« Menor costo computacional: Al procesar un solo ejemplo de datos en
lugar de todo el conjunto, se reduce significativamente la memoria y el
tiempo de célculo necesario en cada iteracion.

Desventajas:

« Oscilaciones y ruido: Debido a que cada actualizacién se basa en un
solo ejemplo de entrenamiento, el SGD puede introducir ruido en el
proceso de optimizacion, causando que el modelo oscile alrededor del
minimo optimo.

- Convergencia no estable: En algunos casos, especialmente cuando la
tasa de aprendizaje no esta bien ajustada, el modelo puede no
converger de manera efectiva y puede quedarse atrapado en minimos
locales.

El SGD es una herramienta poderosa en el inventario de cualquier
cientifico de datos, pero debe usarse con mucho ojito y, a menudo, se
combina con otras técnicas como el momentum o la disminucién de la tasa
de aprendizaje para mitigar sus errores, aguas ahi.
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2. Descenso de gradiente por lotes
(Batch gradient descent)

Explicacion

El Descenso de Gradiente por Lotes, conocido en inglés como Batch
Gradient Descent, es el enfoque mas tradicional y basico dentro de los
métodos de optimizacion. En este método, se calcula el gradiente de la
funcidén de costo utilizando todo el conjunto de datos de entrenamiento
antes de actualizar los parametros del modelo. A diferencia del Descenso
de Gradiente Estocastico (SGD), que realiza una actualizacion para cada
ejemplo de entrenamiento, el Batch Gradient Descent actualiza los
parametros solo una vez por cada ciclo a través del conjunto completo de
datos, conocido como época.

Este enfoque puede ser particularmente efectivo cuando se tiene un
conjunto de datos relativamente pequenito y que cabe en memoria, ya que
la actualizacion basada en todos los datos proporciona un gradiente “mas
suave” y menos ruidoso. Sin embargo, debido a que se debe esperar a
gue todos los datos sean procesados antes de realizar una actualizacion,
este método puede ser lento e ineficiente para conjuntos de datos grandes,
tanto en términos de tiempo como de recursos computacionales.
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Formula matematica

La actualizacion de los parametros en el Batch Gradient Descent se realiza
mediante la siguiente formula:

0=0-nV,J0)
Férmula desmenuzada:
- 6 son los parametros del modelo.

* 17 es la tasa de aprendizaje, que determina el tamano del paso que el
modelo dara en la direccion del gradiente.

* V,J(0) es el gradiente de la funcion de costo J(8) con respecto a los

parametros 6, calculado usando todo el conjunto de datos.

El gradiente se calcula sumando las derivadas parciales de la funcién de
costo con respecto a cada parametro, considerando todos los ejemplos del
conjunto de datos. Esto da como resultado un gradiente mucho mas
preciso, pero también significa que la actualizacion de los parametros
ocurre con menos frecuencia.
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Aplicacion practica

Implementar el Batch Gradient Descent es bastante directo y como para el
SGD es bien soportado por los frameworks de aprendizaje automatico
como TensorFlow y PyTorch (Bendito Dios). A continuacién, vamos a ver
como se puede implementar el Batch Gradient Descent en un modelo de
regresion lineal sencillito.

Implementacion en TensorFlow

tensorflow tf

model = tf.keras.Sequential([
tf.keras.layers.Dense(1l, input_shape=[1])
1)

model.compile(optimizer=tf.keras.optimizers.SGD(learning_rate=0.01),

loss="'mean_squared_error')

X_train [1, 2, 3, 4, 5]
y_train [1, 2, 3, 4, 5]

model.fit(X_train, y_train, epochs=100, batch_size=len(X_train))

10
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Implementacion en PyTorch

torch
torch.nn nn
torch.optim optim

LinearRegressionModel(nn.Module):
__init__(self):
super(LinearRegressionModel, self).__init__()
self.linear = nn.Linear(1l, 1)

forward(self, x):
self.linear(x)

model = LinearRegressionModel( )
criterion = nn.MSELoss()
optimizer = optim.SGD(model.parameters(), lr=0.01)

X_train torch.tensor([[1.0], [2.0], [3.0], [4.0], [5.0]])
y_train torch.tensor([[1.0], [2.0], [3.0], [4.0], [5.0]])

epoch range(100):

outputs = model(X_train)
loss = criterion(outputs, y_train)

optimizer.zero_grad()
loss.backward()
optimizer.step()

(epoch+l) % 10 ==
print(f'Epoch [{epoch+1}/100], Loss: {loss.item():.4f}")

Antonio Richaud

11


https://antonio-richaud.com

Antonio Richaud

Ventajas y desventajas

Ventajas:

Estabilidad: Debido a que se calcula el gradiente utilizando todo el
conjunto de datos, la actualizacion de los parametros es mas estable y
menos propensa a oscilaciones ruidosas, lo que facilita la convergencia
hacia el minimo global.

Precision del gradiente: Al utilizar todos los datos disponibles, el
gradiente calculado es mas preciso, lo que puede resultar en un proceso
de optimizacién mas robusto.

Desventajas:

Ineficiencia computacional: Procesar todo el conjunto de datos para
cada actualizacion puede ser costoso en términos de tiempo y recursos
computacionales, especialmente para conjuntos de datos grandes.
Convergencia lenta: Dado que las actualizaciones se realizan solo
después de evaluar todo el conjunto de datos, el proceso de
optimizacién puede ser mas lento en comparacién con el SGD.

No escalable para grandes conjuntos de datos: En escenarios con
grandes volumenes de datos, el Batch Gradient Descent puede ser
impractico debido a las limitaciones de memaoria y tiempo.

El Descenso de Gradiente por Lotes es buena opcion para conjuntos de
datos pequefiitos donde la estabilidad y la precision son importantes pero
Su uso para aplicaciones que manejan grandes cantidades de datos va a
estar limitado debido a los problemas de escalabilidad y eficiencia. :c

12
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3. Descenso de gradiente con
Mini-Batch

Explicacion

El Descenso de Gradiente con Mini-Batch es una técnica de optimizacion
gue combina las ventajas del Descenso de Gradiente Estocastico (SGD) y
el Descenso de Gradiente por Lotes (Batch Gradient Descent). En lugar de
actualizar los parametros del modelo después de cada ejemplo individual
(como en SGD) o después de todo el conjunto de datos (como en el Batch
Gradient Descent), el Mini-Batch Gradient Descent realiza actualizaciones
después de procesar un pequefo lote de ejemplos de entrenamiento.

Este enfoque le permite al modelo beneficiarse de la velocidad y la
eficiencia del SGD, al mismo tiempo que reduce las oscilaciones erraticas
al suavizar las actualizaciones con el promedio de un pequefio conjunto de
ejemplos. Ademas, el uso de mini-batches hace que el entrenamiento sea
mucho mas eficiente en términos de tiempo computacional, ya que permite
un uso optimizado del hardware, especialmente en arquitecturas paralelas
como GPUs.

13
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Formula matematica

La actualizacion de los parametros en el Mini-Batch Gradient Descent se
realiza con la siguiente formula:

0=0-— n VQJ(Q; x(i:i+n);y(i:i+n))
Férmula desmenuzada:
- 6 son los parametros del modelo.
- 11 es la tasa de aprendizaje.
oV J(0; xEHm; 341 o5 o] gradiente de la funcion de costo calculado
en un mini-batch de ejemplos de entrenamiento, desde el i-ésimo hasta el
(i+n)-ésimo ejemplo.
Este gradiente es un promedio de los gradientes de los ejemplos dentro

del mini-batch, lo que ayuda a suavizar las actualizaciones y a reducir el
ruido.

14
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Aplicacion practica

El Mini-Batch Gradient Descent es ampliamente utilizado en el

entrenamiento de redes neuronales, particularmente en el entrenamiento

de redes neuronales profundas, como las redes neuronales

convolucionales (CNNs). Vamos a hacer un ejemplo sencillo de como

aplicar mini-batches en el entrenamiento de una red neuronal

convolucional usando TensorFlow.

Implementacién en TensorFlow

tensorflow tf
tensorflow. keras datasets, layers, models

(X_train, y_train), (X_test, y_test) = datasets.cifarl0.load_data()

X_train, X_test = X_train / 255.0, X_test / 255.0

model = models.Sequential([

layers
layers
layers
layers
layers

layers.
.Dense(64, activation='relu'),
.Dense(10)

layers
layers

D

.Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', input_shape=(32, 32, 3)),
.MaxPooling2D((2, 2)),

.Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'),

.MaxPooling2D((2, 2)),

.Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'),

Flatten(),

model.compile(optimizer=tf.keras.optimizers.SGD(learning_rate=0.01),
loss=tf.keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy(from_logits=
metrics=['accuracy'])

)s

model.fit(X_train, y_train, epochs=10, batch_size=32, validation_data=(X_test, y_test))

15
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Implementacion en PyTorch

torch

torch.nn nn

torch.optim optim

torchvision

torchvision.transforms transforms

transform = transforms.Compose(
[transforms.ToTensor( ),
transforms.Normalize( (0.5, 0.5, 0.5), (0.5, 0.5, 0.5))])

trainset = torchvision.datasets.CIFAR1O(root='./data', train= 9
download= , transform=transform)
trainloader = torch.utils.data.DatalLoader(trainset, batch_size=32,
shuffle= , num_workers=2)

testset = torchvision.datasets.CIFAR1O(root="'./data', train= 5
download= , transform=transform)
testloader = torch.utils.data.DatalLoader(testset, batch_size=32,
shuffle= , num_workers=2)

Net(nn.Module):
__init__(self):
super(Net, self).__init__()
self.convl = nn.Conv2d(3, 32, 3, 1)
self.conv2 = nn.Conv2d(32, 64, 3, 1)
self.fcl = nn.Linear(64*6%6, 128)
self.fc2 = nn.Linear(128, 10)

ard(self, x):
torch.relu(self.convl(x))
= torch.max_pool2d(x, 2)
torch.relu(self.conv2(x))
torch.max_pool2d(x, 2)
torch.flatten(x, 1)
torch.relu(self.fcl(x))
= self.fc2(x)
X

net = Net()
criterion = nn.CrossEntropyLoss()
optimizer = optim.SGD(net.parameters(), lr=0.01)

epoch range(10):
running_loss = 0.0
i, data enumerate(trainloader, 0):

inputs, labels = data
optimizer.zero_grad()

outputs = net(inputs)
loss = criterion(outputs, labels)

loss.backward(
optimizer.step

)
(

)

running_loss += loss.item()
1% 100 == 99:
print(f'Epoch {epoch + 1}, Batch {i + 1}, Loss: {running_loss / 100
running_loss = 0.0

print('Entrenamiento finalizado')

16
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Ventajas y desventajas

Ventajas:

- Equilibrio entre precisiéon y velocidad: El Mini-Batch Gradient Descent
ofrece un buen compromiso entre la precision del Batch Gradient
Descent y la rapidez del SGD, ya que proporciona actualizaciones mas
suaves Yy frecuentes.

+ Eficiencia computacional: Utilizar mini-batches permite un uso mas
eficiente de la memoria y los recursos computacionales, especialmente
en GPUs, lo que puede acelerar significativamente el proceso de
entrenamiento.

« Mejor generalizacion: El ruido introducido por los mini-batches puede
ayudar al modelo a salir de minimos locales y mejorar su capacidad de

generalizacion.

Desventajas:

 Eleccién del tamaio del Mini-Batch: Seleccionar el tamafio del mini-
batch adecuado puede ser desafiante. Un tamafho demasiado pequefo
puede llevar a un entrenamiento inestable, mientras que un tamafno
demasiado grande puede hacer que el modelo se comporte como el
Batch Gradient Descent, perdiendo las ventajas de la rapidez y la
eficiencia.

« Oscilaciones residuales: Aunque el uso de mini-batches reduce el
ruido en comparacion con el SGD, aun pueden ocurrir oscilaciones
alrededor de los minimos, especialmente si la tasa de aprendizaje es
alta.

17
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4. Descenso de gradiente con
momento

Explicacion

El Descenso de Gradiente con Momento es una técnica de optimizacion
que considera los gradientes pasados para suavizar la actualizacion de los
parametros del modelo. Este enfoque no solo toma en cuenta el gradiente
actual, sino que también acumula un promedio ponderado
exponencialmente de los gradientes anteriores. Esto ayuda a que las
actualizaciones de los parametros sean mas suaves y a acelerar la
convergencia hacia un 6ptimo.

El momentum funciona como una especie de “memoria” de las
actualizaciones anteriores, lo que permite al modelo mantener la inercia en
la direccidn del gradiente, evitando las oscilaciones que pueden ocurrir con
el descenso de gradiente estandar. Esto es especialmente util en
superficies de costo con mesetas o valles, donde el gradiente es pequeno
y el avance puede ser lento.

18
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Formula matematica

La actualizacion de los parametros con Momentum se realiza en dos
sencillos pasos:

1. Actualizacion de la velocidad:

v =Py + (1 =p)VyJO)
2. Actualizacion de los parametros:

0=0-nvy,

Explicado por partes:
- v, es la “velocidad” o acumulacion del gradiente.
- [} es el coeficiente de momentum, que determina cuanto del gradiente
anterior se conserva.
+ V,J(0) es el gradiente actual de la funcién de costo.

* 17 es la tasa de aprendizaje.
- 6 son los parametros del modelo.

19
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Visualizacion

_—
i

Imaginemos que estamos comenzando el proceso de descenso de
gradiente desde un punto inicial A. Después de una iteracion, el modelo
puede moverse a un nuevo punto, el punto B. Luego de otra iteracion, el
modelo podria terminar en el punto C. Con cada iteracién de descenso de
gradiente, el modelo se acerca cada vez mas al 6ptimo local, el cual se
refiere a un punto en el espacio de parametros donde la funcidon de costo
alcanza un valor minimo (0 maximo, en el caso de maximizacion) en
comparacion con los puntos cercanos. Es importante destacar que, a
diferencia de un 6ptimo global, un 6ptimo local no es necesariamente el
punto donde la funcién de costo tiene su valor minimo absoluto en todo el
espacio de parametros, sino solo dentro de un vecindario especifico
alrededor de ese punto.

20
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Aqui te dejo otra grafica la cual representa el comportamiento del
descenso de gradiente. Imagina que estas tratando de encontrar el camino
mas directo hacia un punto 6ptimo (hacia la derecha en la grafica), pero en
cada paso, en lugar de avanzar suavemente, te encuentras subiendo y
bajando continuamente.

Up

Left <« —-——=>  Right

Down

* Movimiento hacia la derecha (Right): Este es el camino que queremos
seguir para acercarnos al minimo de la funcion de costo, es decir, al
punto donde nuestro modelo tiene el menor error posible.

+ Oscilaciones hacia arriba y abajo (Up y Down): A medida que el
modelo avanza hacia la derecha, también experimenta subidas y
bajadas. Estas subidas y bajadas representan cdmo los pesos del
modelo se ajustan de manera descontrolada, haciendo que el modelo
“rebote” mientras trata de encontrar el mejor camino.

21
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Impacto del tasa de aprendizaje

Si se usa una tasa de aprendizaje alta, la oscilacion vertical (es decir, las

actualizaciones de los pesos) tendra mayor magnitud. Esto puede llevar a

un sobreajuste si no se ajusta correctamente la tasa de aprendizaje junto

con el coeficiente de momentum.

Aplicacion practica

El uso del

momentum es importante en la optimizacion de modelos de

clasificacion complejos, como las redes neuronales. Te dejo un ejemplo de

como se implementa en un modelo de clasificacion usando TensorFlow:

tensorflow tf
tensorflow. keras datasets, layers, models

(X_train, y_train), (X_test, y_test) = datasets.mnist.load_data()

X_train, X_

test = X_train / 255.0, X_test / 255.0

model = models.Sequential([

layers
layers
layers
layers

layers.
.Dense(64, activation='relu'),

layers

layers.

D

.Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', input_shape=(28, 28, 1)),
.MaxPooling2D((2, 2)),

.Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'),

.MaxPooling2D((2, 2)),

Flatten(),

Dense(10, activation='softmax')

model.compile(optimizer=tf.keras.optimizers.SGD(learning_rate=0.01, momentum=0.9),

loss="'sparse_categorical_crossentropy',
metrics=['accuracy'])

model.fit(X_train, y_train, epochs=10, validation_data=(X_test, y_test))

22
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Y un ejemplo en PyTorch también:

torch

torch.nn nn

torch.optim optim

torchvision

torchvision.transforms transforms

transform = transforms.Compose(
[transforms.ToTensor( ),
transforms.Normalize((0.5, 0.5, 0.5))]1)

trainset = torchvision.datasets.MNIST(root='./data', train= ,
download= , transform=transform)
trainloader = torch.utils.data.Dataloader(trainset, batch_size=64,
shuffle= , num_workers=2)

testset = chvision.datasets.MNIST(root="./data', train= s
download= , transform=transform)
testloader = torch.utils.data.Dataloader(testset, batch_size=64,
shuffle= , hum_workers=2)

Net(nn.Module):
__init__(self):
super(Net, self).__init__()
self.convl = nn.Conv2d(1l, 32, 3, 1)
self.conv2 = nn.Conv2d(32, 64, 3, 1)
self.fcl = nn.Linear(9216, 128)
self.fc2 = nn.Linear(128, 10)

forward(self, x):
torch.relu(self.convl(x))
torch.max_pool2d(x, 2)
torch.relu(self.conv2(x))
torch.max_pool2d(x, 2)
torch.flatten(x, 1)
torch.relu(self.fcl(x))

= self.fc2(x)
X

net = Net()
criterion = nn.CrossEntropylLoss()
optimizer = optim.SGD(net.parameters(), lr=0.01, momentum=0.9)

epoch range(10):

running_loss = 0.0
i, data enumerate(trainloader, 0):
inputs, labels = data

optimizer.zero_grad()

outputs = net(inputs)

loss = criterion(outputs, labels)
loss.backward()

optimizer.step()

running_loss += loss.item()
i1 % 100 == 99:
print(f'Epoch {epoch + 1}, Batch {1 + 1}, Loss: {running_loss / 100
running_loss = 0.0

print('Entrenamiento finalizado')
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Ventajas y desventajas

Ventajas:

« Superar minimos locales: El momentum ayuda a superar los minimos
locales al mantener la direccion de las actualizaciones, lo que le permite al
modelo salir de areas planas o valles de la funcion de costo.

- Acelerar la convergencia: El momentum acumula la velocidad de las
actualizaciones, lo que resulta en una convergencia mas rapida hacia el
Optimo.

+ Reduccioén de oscilaciones: EIl momentum reduce las oscilaciones
erraticas que pueden ocurrir con el SGD, especialmente cuando la tasa de
aprendizaje es alta.

Desventajas:

- Ajuste del factor de momentum: Seleccionar el valor adecuado para f#
es crucial. Si es demasiado alto, puede llevar a saltarse el minimo; si es
demasiado bajo, el efecto del momentum puede ser minimo.

+ Mayor complejidad computacional: Aunque el incremento de la
complejidad es minimo, requiere almacenamiento y calculo adicional para
la velocidad acumulada.

El Descenso de Gradiente con Momentum es una herramienta bastante

necesaria que mejora la eficacia del entrenamiento de modelos, ayudando
a superar obstaculos comunes en la optimizacion, como minimos locales y
oscilaciones. Es ampliamente utilizado en combinacidén con otros métodos

de optimizacidn en la practica moderna del aprendizaje profundo.
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5. Optimizador ADAM

Explicacion

El ADAM (Adaptive Moment Estimation) es uno de los algoritmos de
optimizacién mas utilizados y efectivos en el aprendizaje profundo. Es
particularmente apreciado por su capacidad para manejar grandes
cantidades de datos y modelos con millones de parametros, lo que lo
convierte en una opcion preferida para entrenar redes neuronales
profundas.

ADAM es una combinacién de dos métodos de optimizacidén populares: el
Descenso de Gradiente con Momentum y RMSprop. Combina lo mejor de
ambos mundos, lo que permite una convergencia rapida y estable, incluso
en escenarios con datos ruidosos o que cambian dinamicamente.

¢ Cémo funciona? ()
El optimizador ADAM utiliza dos conceptos fundamentales:

1. Estimacion del momento: Calcula un promedio ponderado
exponencialmente de los gradientes pasados, lo que ayuda a suavizar las
actualizaciones. Este proceso es similar al momentum y ayuda a evitar
oscilaciones bruscas en el proceso de optimizacion.

2. Estimacién del momento cuadratico: Calcula un promedio ponderado
exponencialmente de los cuadrados de los gradientes pasados. Esto
permite que ADAM ajuste dinamicamente la tasa de aprendizaje para cada
parametro, lo que mejora la estabilidad y la velocidad de convergencia.
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Formulas:

1. Calculo del promedio ponderado exponencial de los gradientes:

Vaw = PV + (L= [ Vo J(O)
Vap = Pvap + (1 = 1) VyJ(0)

Explicacién:

* VYV SON los promedios ponderados exponencialmente de los
gradientes para los pesos y el sesgo, respectivamente.

- B, es el coeficiente que determina el peso de los gradientes anteriores,
con un valor tipico de 0.9.

2. Calculo del promedio ponderado exponencial de los cuadrados de
los gradientes:

Saw = PoSaq + (1 = fo)( VQJ(Q))z
Sap = PaSap + (1 = B)(VJ(0))

Explicacion:

* S1,YS4p SON los promedios ponderados exponencialmente de los
cuadrados de los gradientes para los pesos y el sesgo, respectivamente.
- 3, es el coeficiente que determina el peso de los gradientes cuadrados
anteriores, con un valor tipico de 0.999.
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3. Correccion del sesgo:

Dado que los promedios ponderados exponencialmente estan sesgados
hacia cero, especialmente en las primeras iteraciones, ADAM aplica una
correccion de sesgo:

d
bdw = ———
1= f

d
=5

4. Actualizacion de los parametros:

Finalmente, los parametros del modelo se actualizan de la siguiente

manera:
vdw
0=60—n
vV Sdw + €
Explicacion:

* 17 es la tasa de aprendizaje.
* € es un término pequeno para evitar la division por cero, con un valor
tipico de 1075,
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Pasos para implementar ADAM

1. Inicializar v;,,,, V45, S 4,,» S4p @ CErO.

2. En cada iteracion, calcular los gradientes y aplicar las férmulas de
actualizacion mencionadas arriba.

3. Aplicar la correccion del sesgo.

4. Actualizar los parametros del modelo usando la formula final.

Implementacién en cédigo
Te dejo un pequerio ejemplo de codigo utilizando TensorFlow:

tensorflow tf
tensorflow.keras datasets, layers, models

(X_train, y_train), (X_test, y_test) = datasets.mnist.load_data()

X_train, X_test = X_train / 255.0, X_test / 255.0

model = models.Sequential([

layers.Flatten(input_shape=(28, 28)),
layers.Dense(128, activation='relu'),
layers.Dense(10, activation='softmax')

1)

model.compile(optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(learning_rate=0.001),
loss="'sparse_categorical_crossentropy',
metrics=["'accuracy'])

model.fit(X_train, y_train, epochs=5, validation_data=(X_test, y_test))

test_loss, test_acc = model.evaluate(X_test, y_test)
print(f'Test accuracy: {test_acc:.4f}')
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Y ¢como no? también un ejemplo en PyTorch para que no se pierda la
bonita costumbre:

torch
torch.nn nn
torch.optim optim

model = nn.Sequential(
nn.Linear(10, 5),
nn.RelLU(),
nn.Linear(5, 1)

criterion nn.MSELoss ()

optimizer optim.Adam(model.parameters(), lr=0.001)
epoch range(100):
inputs torch.randn(10)

target torch.randn(1)

output = model( inputs)
loss = criterion(output, target)

optimizer.zero_grad()
loss.backward( )
optimizer.step()

epoch % 10 == 0:
print(f'Epoch {epoch}, Loss: {loss.item()}")

29


https://antonio-richaud.com

Antonio Richaud

Ventajas y desventajas del ADAM

Ventajas:

- Rapida convergencia: ADAM tiende a converger mas rapidamente que
otros optimizadores, especialmente en problemas complejos.

+ Adaptabilidad: Ajusta dinamicamente la tasa de aprendizaje de cada
parametro, lo que mejora la estabilidad del entrenamiento.

- Eficiencia computacional: Es eficiente en términos de memoria 'y
calculo, lo que lo hace adecuado para grandes conjuntos de datos y
modelos con muchos parametros.

Desventajas:

- Sensibilidad a hiperparametros: Aunque ADAM es robusto, su
rendimiento puede ser sensible a la eleccion de \beta_1, \beta_2 y \eta.
+ Puede convergir a 6ptimos suboptimos: En algunos casos, ADAM
puede converger a soluciones subodptimas, especialmente si los
hiperparametros no estan bien ajustados.

Para una comprension mas profunda del optimizador ADAM, te
recomiendo muchisimo que le des una leida al paper original que te dejo
por aqui: https://arxiv.org/pdf/1412.6980.pdf
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6. RMSprop (Root Mean Square
Propagation)

Explicacion:

RMSprop es un optimizador que fue propuesto por Geoffrey Hinton en un
curso online y es bastante utilizado en el entrenamiento de redes
neuronales. El objetivo principal de RMSprop es mantener una tasa de
aprendizaje adaptativa que ajuste de manera adecuada la magnitud de las
actualizaciones de los pesos. Esto ayuda a evitar que los pasos sean
demasiado grandes, lo que podria causar que el modelo se salte el
minimo, o demasiado pequenos, lo que ralentizaria el proceso de

convergencia.

RMSprop se disefid especificamente para resolver problemas donde el
descenso de gradiente puede oscilar o converger lentamente debido a la
variabilidad en la magnitud de los gradientes.

¢, Como funciona? (0

Funciona manteniendo un promedio ponderado exponencialmente de los
cuadrados de los gradientes pasados. Esto significa que en lugar de
utilizar un valor constante para la tasa de aprendizaje, RMSprop ajusta
dindmicamente la tasa de aprendizaje para cada parametro del modelo. Al
hacer esto, se asegura de que los pasos dados en la direccion del
gradiente sean lo suficientemente grandes para que el modelo avance,
pero no tan grandes como para causar inestabilidad.
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Formulas:

1. Calculo del promedio ponderado exponencial de los cuadrados de
los gradientes:

Siw = PBSary + (1 = PV J(0))

Sap = Psgp + (1 = P)(VJ(0))*
Explicacion:
* S Y8, son los promedios ponderados exponencialmente de los
cuadrados de los gradientes para los pesos y el sesgo, respectivamente.

- [ es el coeficiente que controla cuanto peso se da a los gradientes
anteriores versus los nuevos, con un valor tipico de 0.9.

2. Actualizacion de los parametros:

0=06-— V,J(6)
Saw + €
n
b=b- V,J(6)
Sab + €

Donde:

* 17 es la tasa de aprendizaje.

- € es un valor muy pequefio (por ejemplo, 10™%) que se afiade para evitar
la division por cero.
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Coémo Implementar RMSprop

Pasos para Implementar RMSprop:

1. Inicializacion:
- Inicializar s,,,ys,;, a cero.

2. Calculo de gradientes:
+ Durante la retropropagacion, calcular los gradientes para w y b.

3. Calculo del promedio ponderado:
* Actualizar s, ys, utilizando las formulas mencionadas anteriormente.

4. Actualizacion de parametros:

* Actualizar los pardmetros w y b utilizando los valores ajustados de la tasa

de aprendizaje.
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Implementacion en TensorFlow

Aqui tienes un ejemplo de como implementar RMSprop en TensorFlow:

tensorflow tf
tensorflow. keras datasets, layers, models

(X_train, y_train), (X_test, y_test) = datasets.mnist.load_data()
X_train, X_test = X_train / 255.0, X_test / 255.0

model = models.Sequential([
layers.Flatten(input_shape=(28, 28)),
layers.Dense(128, activation='relu'),
layers.Dense(10, activation='softmax')

1)

model.compile(optimizer=tf.keras.optimizers.RMSprop(learning_rate=0.001),
loss="'sparse_categorical_crossentropy',
metrics=['accuracy'])

model.fit(X_train, y_train, epochs=5, validation_data=(X_test, y_test))

test_loss, test_acc = model.evaluate(X_test, y_test)
print(f'Test accuracy: {test_acc:.4f}"')
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Implementacién de RMSprop en PyTorch

torch

torch.nn nn

torch.optim optim

torchvision

torchvision.transforms transforms

transform = transforms.Compose([
transforms.ToTensor(),
transforms.Normalize((0.5,), (0.5,))

1

trainset = torchvision.datasets.MNIST(root='./data', train= , download=
transform=transform)
trainloader = torch.utils.data.Dataloader(trainset, batch_size=64, shuffle=

testset = torchvision.datasets.MNIST(root='./data', t , download=
transform=transform)
testloader = torch.utils.data Loader(testset, batch_size=64, shuffle=

nn.Module):

init__(self):
super(Net, self).
self.fcl = nn.Linea
self.fc2 = nn.Linear(

forward(self, x):
X = x.view(-1, 28 * 28)
X torch.relu(self.fcl(x))
x = self.fc2(x)
X

net = Net()

criterion = nn.CrossEntropyLoss()
optimizer optim.RMSprop(net.parameters(), 1r: 001, alpha=0.9)

epoch range(5

running_loss = 0.0
i, data enumerate(trainloader, 0):
inputs, labels = data

optimizer.zero_grad()

outputs net(inputs)
loss = iterion(outputs, labels)

loss.backward()
optimizer.step()

running_loss += loss.item()
1% 100 == 99:
print(f'Epoch {epoch + 1}, Batch {i + 1}, Loss: {running_loss / 100:.4f}")
running_loss = 0.0

print('Entrenamiento finalizado')

correct = 0
total = 0
torch.no_grad():
data testloader:
images, labels = data
outputs = net(images)
_, predicted = torch.max(outputs.data, 1)
total += labels.size(0)
correct += (predicted == labels).sum().item()

print(f'Accuracy en el conjunto de prueba: {100 * correct / total:.2f}%')
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Ventajas y desventajas de RMSprop

Ventajas:

- Tasa de Aprendizaje Adaptativa: RMSprop ajusta automaticamente la
tasa de aprendizaje, lo que lo hace adecuado para problemas con
gradientes que cambian rapidamente.

« Convergencia Estable: Es menos propenso a oscilaciones y puede
converger mas rapidamente que el descenso de gradiente estandar.

Desventajas:

- Sensibilidad a : Aunque es menos sensible que otros métodos, la
eleccion de f# ain puede influir en el rendimiento del modelo.

* Menos eficaz en escenarios de largo plazo: En algunos casos, puede
quedarse atrapado en minimos locales, especialmente si se aplica durante
muchas iteraciones.
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