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Definicion y Naturaleza de los Hiperparametros

En el desarrollo e implementacion de modelos de aprendizaje profundo (Deep
Learning), existe una bifurcacion tedrica y operativa fundamental entre los parametros y
los hiperparametros. Los parametros son aquellas variables (como los pesos o los sesgos
en la matriz convolucional) que la red neuronal aprende y ajusta automaticamente durante
el proceso iterativo y la correccion de errores (Backpropagation). En contraste, tal como
se analiz6 en los encuentros magistrales, los hiperparametros representan configuraciones
externas o 'recetas' que gobiernan de manera directa el comportamiento y la dinamica de

aprendizaje del algoritmo.

Podemos concebirlos analdgicamente como los conductores estratégicos de un
motor matematico (como TensorFlow y Keras). Un hiperparametro determinara, por
ejemplo, qué tan agresivos serdn los pasos hacia la optimizacion o si la red estd en riesgo
de memorizar la informacion exacta, lo que incurriria en el fatal error de sobreajuste o

'Overfitting'.

Tipologia de Hiperparametros Evaluados

Para la actividad de esta semana, es necesario clasificar los hiperpardmetros en

dos categorias fundamentales: hiperparametros de modelo y de optimizacion.

En primer lugar, los de modelo estructuran la arquitectura interna del codigo. Esto
incluye la cantidad de redes neuronales, el tamafo y la profundidad de las capas ocultas,
y las funciones de activacion estaticas. Por otro lado, los de optimizacion son sumamente
vitales; incluyen el tamafio de los lotes (‘'batch size'), la cantidad de pasadas completas a

los datos (‘epochs'), el factor de decaimiento por época o 'Learning rate', y el algoritmo



optimizador mismo, entre los que destacan Stochastic Gradient Descent (SGD) y Adam.
Ademas, destacan las politicas de regularizacion (ej. Dropout, Early Stopping) usadas
para garantizar que el modelo evite depender masivamente de memorizaciones

especificas.
Desarrollo del Script en KerasTuner: El Sistema OCR Judicial

Respondiendo al mandato de evaluar un 'caso real analizado previamente', he
migrado el enfoque de nuestro problema base (la base de datos MNIST clésico) a una
realidad directamente asociada con las necesidades tecnoldgicas de mi especialidad en el
sector publico. He simulado un modelo capaz de fungir como el nucleo de lectura OCR
(Reconocimiento Optico de Caracteres) sobre folios numéricos manuscritos provenientes
de radiados en un circuito judicial, problematica endémica con altos tiempos burocraticos

y cuellos de botella en la Rama Judicial de Colombia.

El cuaderno de Jupyter asocia una entrada de imagenes pre-clasificadas,

reduciéndolas de una paleta a blanco y negro para la lectura en capas convolucionales.
Configuracién y Ajuste Optimo (Random Search vs. Grid Search)

Para asegurar un proceso analitico automatizado, apliqué la suite KerasTuner
instrumentando dos métodos algoritmicos. La Busqueda Aleatoria o 'Random Search'’
extrajo muestras limitadas explorando de forma arbitraria dimensiones probabilisticas
muy rapidas para el sintonizado visual. Luego, desplegamos 'Grid Search', que configurd
una busqueda de cuadricula para iterar ineludiblemente cada combinacion posible
establecida (en nimero de filtros de 32 a 128, ratio de aprendizaje en le-2, le-3, y el flag

booleano de Dropout).



El resultado nos posibilité visualizar —usando el panel interno de TensorBoard—
que la regularizacion por Dropout mitiga sustancialmente la curva de memorizacion del
Overfitting. El optimizador 'Adam' con un learning rate base demostr6 la mayor

adaptabilidad (Accuracy en Validacion) sin sufrir saltos inestables o letargos perceptivos.

Conclusiones y Referencia al Codigo (Colaboratory)

Poder monitorear las métricas iterativas a través de la interfaz visual de
TensorBoard elimina la percepcion anticuada de que las Redes Neuronales son sistemas
de 'caja negra' sin intervisibilidad. Identificar las combinaciones del Grid Search y
parametrizar arquitecturas, nos demostr6 que forzar una red inmensa a procesar un batch
alto no asegura éxito sino memorizacion, probando que la inteligencia artificial aplicada
recae verdaderamente en la paciencia empirica, la correcta configuracion matematica del
desarrollador y la comprension de sus optimizadores (Learning rate, epochs, Adam o
SGD). Las mejoras en eficiencia sobre expedientes reales demuestran viabilidad

expansiva y organica del hardware en entornos inmersivos.

A continuacion, se dispone el enlace de revision al correspondiente Cuaderno de

Codigo Colaboratory con el desarrollo completo del laboratorio practico:

Enlace Jupyter Notebook (Google Colab):

https://colab.research.google.com/drive/luEk30bBrq2nBMeCTMS8uesJ6PzW _Rgl B



https://colab.research.google.com/drive/1uEk3ObBrq2nBMeCTM8uesJ6PzW_RgI_B
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