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1.Funciones De Coste
A continuación se describirán las distintas funciones de coste.

1.1 Raíz Cuadrada Media – RMSE
La raíz cuadrada media, es una medida precisión calculada como la raíz cuadrada
media  de  los  residuos.  Se  entiende  como  residuos  la  diferencia  entre  el  valor
previsto (correcto) y el valor real obtenido.

Características del RMSE:

• Penaliza los valores que son muy grandes.
• No es fácilmente interpretable.
• Funciona muy bien para optimizar regresiones en

general.

1.2 Error Absoluto Medio – MAE
El error absoluto medio, es una medida de precisión y se calcula como la salida
media de los valores absolutos de los errores.

Características del MAE:

• Mas difícil diferenciación y convergencia.
• Penaliza menos los valores grandes.
• Es mas fácil de interpretar.
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1.3 Error Absoluto Medio Escalado -MASE
El error absoluto medio escalado, es una medida de precisión similar al MAE pero
escalado.

Características del MASE:

• Mas difícil diferenciación y convergencia.
• Escala univariante.
• Simétrica
• Es mas fácil de interpretar.

1.4 Entropía Cruzada Binaria – Binary Cross – Entropy
La entropía cruzada binaria, es una medida de precisión para variables binarias.

Características de Entropía cruzada binaria:

• Mas difícil diferenciación y convergencia.
• Escala univariante.
• Simétrica.
• Es mas fácil de interpretar.

2. Optimzadores
Se describirán los optimizadores mas comunes.

2.1 Descenso Por Gradiente
El descenso por gradiente es un algoritmo de optimización iterativo de primer orden
para encontrar un mínimo local de una funcion diferenciable. Esta técnica  se  basa
en la asunción de que si la funcion a ser minimizada f, esta definida  y  es
diferenciable en el entorno de x. Dicha funcion va a decrecer mas  rápidamente  si
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tomamos la dirección del gradiente negativo de x desde el punto  x, -▽f(x).  (ver
Ilustración 17)

En una red neuronal convolucional, podemos simplificar la red como una función
L=F(X,W) donde X son los datos de entrada y W los pesos correspondiente de cada
capa, que tiene como salida una perdida L. Usando la perdida de la salida esto se
conoce como forward pass, podemos computar los gradientes para cada una de las
capas mediante el proceso de backpropagation y asi actualizar los pesos usando
dichos gradientes. Esto se conoce como el backward pass.

Podemos definir este proceso de la siguiente manera

donde Wt son el conjunto de los pesos calculados en el instante t. Quiere decir que
son los pesos calculados en ese momento, por lo que para calcular el gradiente que
es el decremento dependerá de la entrada Wt-1 que sera los peso calculados en el
paso anterior. La tasa de aprendizaje  α determinara el tamaño del paso en la
dirección del gradiente negativo.

2.2 Stochastic Gradient Descent (SGD)
El descenso estocástico o gradiente de descenso incremental, es una aproximación
estocástico del gradiente descendiente usado para minimizar una funcion objetivo que
se escribe como una suma de funciones diferenciables. Este optimizador trata de
encontrar mínimos y máximos por iteración.
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Descenso por 
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Al igual que la función del gradiente descendiente, el gradiente indica la dirección
en la que la función tiene el ratio de aumento mas pronunciada aunque no indica
hasta  donde se  debe  avanzar  en esa dirección  (ver  Ilustración  18).  Como este
optimizador  no nos fija  cuanto avanzar,  existe  la  tasa de aprendizaje  que nos
determina cuanto avanzar en cada iteración en la dirección del gradiente. En el
descenso por gradiente original, se deben calcular los gradientes para todos lo datos
de entrenamiento para poder realizar una iteración. Esto supone un grave problema
al  entrenar  una  red  neuronal  convolucional  puesto  que  se  necesita  grandes
cantidades de datos para evitar  el  overfitting.  El  SGD soluciona este  problema
calculando  una  estimación  entrenando  por  lotes  de  n  numero  de  muestras  de
entrenamiento.

2.3 Momentum
El SGD tiene  problemas para navegar por áreas en las que la curva se inclina
mas a una dimensión que otra. Estas zonas son comunes cerca de un óptimo local.
El momentum es un método que ayuda a acelerar el SGD en la dirección correcta.
Podemos definir el termino como

Donde L es una función de perdida, con el decremento del gradiente del peso alfa
la tasa de aprendizaje. La otra forma, que es la mas popular de escribir esta
formula pero es menos intuitiva y simplemente omite el termino (1- ). Usando esteβ). Usando este

termino Vt podemos actualizar los peso de la siguiente forma:
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Ilustración 2: Descenso por 
gradiente estocástico



Como podemos deducir de esta expresión matemática, el momentum incrementara
para los gradientes que apunten hacia una misma dirección de forma consistente. En
caso contrario se reducirá como se observa en la Ilustración 19.

2.4 Adagrad
El optimizador Adagrad es un algoritmo basado en gradiente que adapta la tasa de
aprendizaje a los parámetros. Realiza grandes actualizaciones cuando los parámetros
son poco frecuentes y pequeñas actualización cuando son muy frecuentes.

Esta actualización de pesos puede definirse de la siguiente manera:

donde   es el parámetro W a actualizar por lo que sera el peso,  es la taza deθ  es el parámetro W a actualizar por lo que sera el peso, ƞ es la taza de ƞ es la taza de

aprendizaje inicial ya que usara una tasa de aprendizaje distinta para cada peso, ε

es una pequeña cantidad que se usa para evitar la división de cero ya que podría
causar una indeterminación ,  g  es la suma de la estimación del gradienteΣ g²𝑡 es la suma de la estimación del gradiente ²𝑡 es la suma de la estimación del gradiente

cuadrado  durante  el  entrenamiento  y  gt  es  la  estimación  del  gradiente  en  el
intervalo de tiempo t.

2.5 Adadelta
Adadelta es una extensión de Adagrad que busca reducir su tasa de aprendizaje
agresiva y monótamente decreciente.  En lugar de acumular todos los gradientes
cuadrados  pasados,  Adadelta  restringe  la  ventana  de  los  gradientes  pasados
acumulados a un tamaño fijo v.
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Ilustración 3: Descenso de 
gradiente estocástico con 
momentum



En lugar de almacenar de manera ineficiente w gradientes cuadrados anteriores, la
suma de los gradientes se define de forma recursiva como un promedio decreciente
de todos los gradientes cuadrados anteriores. El promedio E[g2]t  depende de la
medida anterior y del gradiente actual.

3. Código completo
3.1 Entrenamiento
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3.2 Detección y predicación del objeto.
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4. Diagrama de Flujo
4.1 Entrenamiento
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4.2 Predicción y Detección de objetos
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