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Capitulo 1: Introduccién

El presente trabajo abarca dos grandes tépicos de la ciencia y la tecnologia moderna: la
energia solar y la inteligencia artificial.

Respecto al primer punto, se estudiara la energia solar como alternativa a la utilizacion de
las clasicas: térmica (base de combustibles fosiles como el carbén, el gas y el petrdleo),
nuclear e hidraulica. En el modelo energético global, la utilizacidon de éstas ha significado
un alto grado de contaminacion ambiental, dado que: la energia térmica emite gases de
efecto invernadero a la atmédsfera; los accidentes en las represas hidraulicas provocan
gran devastacidén a las regiones cercanas; y hay varios ejemplos del mal manejo de los
residuos nucleares.

La necesidad de buscar otras soluciones para la generacién de energia ha derivado en el
surgimiento de las llamadas energias alternativas o renovables, las cuales se caracterizan
principalmente por reducir considerablemente el impacto ambiental con su utilizacion.
Entre éstas se destaca la solar.

La energia solar fotovoltaica y fototérmica ha acaparado la atencién principal del conjunto
de las alternativas gracias a su bajo costo de produccion, el descubrimiento de nuevos
materiales y técnicas para maximizar su eficiencia. Sin embargo, esta tecnologia se
encuentra en desarrollo actualmente con gran potencial a posicionarse como principal
medio de obtencidén de energia. El combustible (si se puede llamar asi) para producir
energia en estos sistemas es la radiacion solar, la cual tiene la particularidad de ser muy
variable, tanto en el tiempo (época del ano y el clima) como en la posicidn geografica
(latitud, longitud, altura sobre el nivel del mar), es decir, no es la misma radiacién que
recibe una ciudad en Jujuy que otra en la provincia de La Pampa.

Por lo dicho previamente, resulta esencial poder tener un conocimiento preciso de la
radiacién solar en un determinado instante y lugar, a fin de lograr un aprovechamiento
optimo de la misma. La obtencidon de este valor deriva en numerosas aplicaciones, entre
ellas, en los sistemas fotovoltaicos y fototérmicos, en actividades agropecuarias, en la
ecologia, en la hidrologia, en el disefio arquitectonico, entre otras. Por ejemplo, su
conocimiento preciso en todo instante, permitiria evaluar y dimensionar correctamente
nuevos emprendimientos fotovoltaicos o fototérmicos, a partir de la produccién de energia
eléctrica o térmica que potencialmente se podria obtener en dicho lugar. A su vez, la
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radiacién solar es un recurso fundamental en el sustento y produccion vegetal, dado que
determina el rendimiento de los cultivos. La baja disponibilidad o el exceso de ella puede
producir danos en el desarrollo de los mismos.

Y respecto al segundo item, la Inteligencia Artificial (I1A) se ha posicionado en los ultimos
afnos, gracias a los algoritmos de Aprendizaje Automatico (Machine Learning), al manejo
de datos a gran escala (Big Data) y al aumento de la capacidad de computo, como el
campo de la Informatica con mayor avance tecnolégico. La IA es utilizada actualmente
para el reconocimiento de imagenes, procesamiento del lenguaje natural, robética y la
conversiéon de voz a texto y viceversa, entre otras importantes aplicaciones. Dentro del
mundo de la IA se encuentran los algoritmos de Machine Learning o Aprendizaje
automatico (ML) que se caracterizan por dotar de la capacidad de “aprender’ a las
computadoras. Existen diversos algoritmos de ML, pero los grandes avances tecnologicos
vienen de la mano de las Redes Neuronales Artificiales (RNA) las cuales tienen la
capacidad de realizar predicciones, identificar comportamiento comun, clasificar grupo de
datos u objetos y tomar decisiones. Las RNA son utilizadas actualmente en el
reconocimiento de imagenes, conduccion de vehiculos autbnomos, reconocer correo no
deseado (spam), predicciones en la bolsa de valores, entre otras. Sin embargo, la
implementacién de ML en la ingenieria y en el area de las energias renovables en
particular, solo esta en sus inicios para ser explorado con mayor profundidad por la
comunidad cientifica y promete resultados auspiciosos.

Para esto el presente trabajo buscara desarrollar un software capaz de construir diversos
modelos de RNA y proponer el mas eficiente con el objetivo de predecir la radiacién solar
en un instante y lugar determinado. Se utilizaran datos meteoroldgicos, para el
entrenamiento de los modelos, proveniente de estaciones meteorolégicas ubicadas en
Buenos Aires, incluyendo la estacién meteorolégica propia de la UNAJ.
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Capitulo 2: Fundamentos

2.1 Radiacion solar

En esta seccién se expondran los fundamentos basicos acerca de la radiacion solar, que
si bien no hace al objetivo principal del trabajo, es necesario conocer para poder tomar
mejores decisiones.

El Sol, origen de la vida en la Tierra, se encuentra ubicado a casi 150 millones de
kilbmetros de ésta. Categorizado como estrella enana y compuesto en su mayoria por
Hidrogeno (H), el Sol emite energia en forma de radiacion producto de la reaccidén de
fusién nuclear del H, donde cuatro atomos de H se combinan para dar origen a un atomo
de Helio (He):

H, +H,+H, + H, —He (Ec 1)
Segun el Teorema de Conservacion de la Materia, la cantidad de materia antes y después

de la reaccion debe ser la misma. Particularmente para ésta, la suma de las masas de los
H que reaccionan es mayor a la masa del He:

n

M reaccion) ~ Z mH;‘ (EC 2)
1

M eaccion) > mHe (EC 3)

Am = Mpneciony — MmHe (Ec 4)

Por lo tanto, el exceso de masa del sistema es emitido en forma de radiacion. Se puede
cuantificar la energia emitida E, con la siguiente expresion:

E=Am * 2 (EC5)

donde ¢ es la velocidad de la luz (¢ = 3 x 10° m/s).
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Con lo dicho, se explica como es que el Sol brilla, cdmo obtenemos energia con la luz
solar y da la certeza que el Sol esta reduciendo su masa.

Se ha mencionado varias veces la palabra “radiacién” en el trabajo, es necesario que se
expliquen los conceptos que abarca la misma.

La Radiacion es la emisién, propagacion y transferencia de energia en cualquier medio
(aire, agua e incluso el vacio) en forma de ondas electromagnéticas o particulas.

Las ondas electromagnéticas se caracterizan por cuatro parametros fundamentales:

- Longitud de onda ()), es la distancia entre crestas consecutivas habitualmente
representado en nanémetros (nm) (1x10° m);

- Amplitud, representa la potencia;

- Frecuencia, es el numero de veces que oscila por segundo;

- Energia que transporta la onda.

La Figura 1 muestra las caracteristicas principales de una onda electromagnética.

longitud de onda | longitud de onda |

Y

ciclo ciclo o

-
a

Frecuencia = ciclos/segundo = Heriz

Figura 1: Caracteristicas de una onda

La energia transportada por la onda es proporcional a la frecuencia, e inversamente
proporcional a la longitud de onda que ésta porta. Es decir, a mayor frecuencia 0 menor
longitud de onda resulta mayor energia.

Existe una categorizacion para radiaciones electromagnéticas ordenadas por su energia,
se lo conoce como Espectro Electromagnético (Figura 2).
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Figura 2: Espectro Electromagnético.

La radiacién solar irradiada a la Tierra se encuentra entre 200 nm a 3000 nm, lo que
significa que abarca: rayos ultravioletas, luz visible y rayos infrarrojos. Este intervalo, a su
vez, es generalmente subdividido en seis rangos, tal como se observa en la Tabla 1.

Tabla 1: Divisiéon de bandas de radiacion.

Banda Sigla Longitud de onda (nm)

Ultravioleta C uvc 100 - 280

Ultravioleta B uUvB 280- 315

Ultravioleta A UVA 315-400

Visible VIS 400 - 700

Infrarrojo cercano NIR 700 - 3000

Firma Estudiante: Firma Docente Firma docente tutor Firma tutor

Supervisor:: TAPTA:

Organizacional:




M B Universidad Nacional ‘g i
ARTURO JAURETCHE eubereisads (PO

Instituto de Ingenieria y Agronomia
L. . Pagina 12 de 111
Ingenieria en Informatica

Infrarrojo lejano FIR 3000 - 5000

Estos rayos al entrar a la atmésfera terrestre provocaran dos mecanismos conocidos
como absorcién y dispersion.

La absorcién se produce debido a las particulas de ozono (O3) presentes en la
atmoésfera, quienes absorben las ondas de longitud corta como los rayos UVC y UVB.
Ademas, el vapor de agua (H20), el didéxido de carbono (CO2) y el oxigeno (O2) absorben
parte de los rayos infrarrojos. Debido a este efecto, sélo aquellos rayos que se encuentren
entre UVA y NIR son los que atraviesan la atmdsfera dando inicio al siguiente fenémeno
mostrado en la Figura 3. En esta figura, se muestra en celeste, la irradiancia en el exterior
de la atmosfera; en gris, el espectro de un cuerpo negro (radiador ideal) con una
temperatura de 5523 K; en verde, la irradiancia que llega al suelo a mediodia solar en un
dia claro luego de la accion de la atmésfera; y en azul, se indican las bandas de absorcion
mas relevantes.
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Figura 3: Irradiancia espectral del Sol.
(https.//cyt-ar.com.ar/cyt-ar/index.php/irradiaci%C3%B3n_solar)

La dispersion se produce cuando los fotones provenientes de la radiacidén “golpean” las
particulas presentes en el aire, lo cual modifica la trayectoria de estos, produciendo los
efectos conocidos como refraccién y reflexion de la luz. La Figura 4 muestra este efecto.
Con el fenbmeno de la dispersion surgidé el proceso de Dispersidon de Rayleigh que
explica, entre otras cosas, por qué el cielo es celeste.
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Figura 4: Representacion esquematica de los procesos de reflexion y dispersion de la
radiacion incidente en la atmoésfera. La componente difusa llega al suelo de todas las direc-
ciones provenientes del Sol (es, en su mayor parte, no direccional), en tanto que la radiacion

directa mantiene su car4cter direccional.

Debido a estos procesos, una parte de la radiacion incidente es absorbida; otra, reflejada
al espacio y una ultima, dispersada y re-emitida hacia la superficie por la atmosfera. Una
parte de la radiacion solar que llega al suelo es la radiacién difusa, proveniente de todas
las direcciones de la boveda celeste. La otra, la radiacidén directa, llega al observador en
linea recta desde el Sol y es la componente de interés en aplicaciones con concentracidén
en la energia solar.

La suma de las radiaciones directa y difusa se denomina radiacién global. La proporcién
de radiacion directa y difusa que recibe el suelo depende de la altitud del sol, de la
absorcion de la atmésfera, de la presencia o ausencia de nubes, etc. Por ejemplo, en un
dia despejado con cielo limpio, la radiacion directa es preponderante sobre la difusa. Por
el contrario, en un dia nublado no existe radiacion directa y la totalidad de la radiacion que
incide es difusa.

La atmésfera se desempena como un excelente filtro, dado que mediante sus diferentes
capas, la energia solar es distribuida para que a la superficie terrestre sélo llegue una
pequena parte de la energia total. La parte externa de la atmésfera absorbe una fraccion
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de las radiaciones reflejando el resto directamente al espacio exterior, mientras que otras
pasaran a la Tierra y luego seran irradiadas. Esto produce el denominado balance
térmico, cuyo resultado es el ciclo del equilibrio radiante.

La radiacién solar es una cantidad sumamente variable dependiente de la localizacidon
geografica (latitud, longitud, altura sobre el nivel del mar), del tiempo (de manera
instantanea, horaria, diaria y estacional) y de los microclimas locales del sitio
(temperatura, humedad, presién atmosféricas, etc.). Un conocimiento preciso de la
radiacién solar en un determinado lugar, durante un periodo de tiempo considerable, es
esencial para poder efectuar un analisis climatico, realizar estimaciones meteorolégicas y
también en el dimensionamiento de sistemas fotovoltaicos o fototérmicos, en actividades
agropecuarias, en la ecologia, en la hidrologia, en el disefio arquitectdnico, entre otras.

El problema que se presenta es que la medicion de la radiacion solar requiere el uso de
equipamientos especificos, tales como pirheliometros y piranémetros. Debido al elevado
costo de instalacién, operacién y mantenimiento de estos equipos, no siempre es posible
contar con datos experimentales de la radiacion solar en los lugares de interés. La falta de
datos medidos de radiacién solar es generalizada a nivel mundial. Hasta el afio 2005 solo
una de cada 500 estaciones meteorologicas realizaba observaciones de radiacidén solar
incidente [2.A]. Argentina no es la excepcion, en la actualidad la mayoria de las
estaciones meteorolégicas proveen datos de temperatura, humedad relativa, precipitacion
y velocidad y direccion del viento. Existe, por lo tanto, falta de datos de radiacion solar en
muchas regiones de nuestro pais, lo cual hace necesario la utilizaciébn de métodos
tedricos para la estimacién de su valor. Hasta el momento, se han utilizado modelos
lineales, polinémicos, exponenciales y logaritmicos [2.B], técnicas geoestadisticas [2.C],
técnicas estocasticas [2.D] y técnicas basadas en imagenes satelitales [2.E]. Todos estos
métodos utilizan la informacion meteoroldgica previamente existente.

En este trabajo se propone, a partir de datos meteorolégicos conocidos, emplear técnicas
de inteligencia artificial, tales como Redes Neuronales Artificiales (RNA) con el objetivo de
predecir la radiacion solar en un instante y lugar determinado.
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2.2 Redes Neuronales Artificiales

Previo a definir la técnica de Machine Learning (ML), se debe brindar un contexto sobre el
cual ML surge y se coloca como el motor de avance tecnolégico mas grande en la
actualidad.

La inteligencia artificial (IA) es un campo de la informatica que busca la creacién de
maquinas que puedan imitar comportamiento inteligente. Gracias a ésta, se crearon
nuevos subcampos: la robética, vision artificial, el lenguaje natural, la voz, entre otros. A
continuacion se describen brevemente cada uno de ellos:

- Larobédtica: se ocupa del disefio, construccidn, operacion, estructura, manufactura,
y aplicacidon de los robots. Incluye todos aquellos dispositivos que tienen
interaccion directa con el mundo fisico.

- La visién artificial: aqui se encuentran aquellos software capaces de analizar
informacién a través de imagenes o videos.

- El lenguaje natural: se encarga de entender, interpretar y manipular el lenguaje
humano. Toma elementos prestados de muchas disciplinas, incluyendo la ciencia
de la computacién y la linguistica computacional, en su afan por cerrar la brecha
entre la comunicacion humana y el entendimiento de las computadoras.

- La voz: tiene el objetivo de procesar la voz humana con el fin de entenderla,
interpretarla y actuar en consecuencia. Se encarga principalmente de “traducir”’ la
voz en texto y viceversa.

Estos subcampos se convirtieron en los primeros grandes avances de la informatica
dentro de los procesos productivos, como por ejemplo, el uso de brazos mecanicos en las
fabricas automotrices. Pero estos sistemas primitivos eran deterministas, repetian un
proceso, una serie de pasos, que dotaban a estos sistemas de la sensaciéon de que eran
“inteligentes” o que se comportaban inteligentemente, pero ese comportamiento se
adjudicaba al programador y no a la maquina.
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La implementaciéon de Machine Learning (o Aprendizaje Automatico), cambid el paradigma
y generd sistemas estocasticos, dotando a las maquinas de la habilidad de “aprender” a
resolver las tareas. Esto significé un salto en el rendimiento de los sistemas informaticos,
brindando a sus usuarios la posibilidad de procesar grandes volumenes de informacién,
analizar, tomar o recomendar decisiones y actuar en consecuencia, predecir y generar
informacién inexistentes previamente.

Se puede definir formalmente a Machine Learning como “el subcampo de las ciencias de
la computacién y una rama de la inteligencia artificial, cuyo objetivo es desarrollar técnicas
que permitan que las computadoras aprendan”. Esta definicion no brinda suficiente
informacién, el ML es una rama de la |IA que potencia a los subcampos mencionados
previamente, esto quiere decir que todo, o casi todo, lo que se realizaba en los
subcampos se puede lograr y mejorar utilizando Machine Learning.

Dentro de Machine Learning se encuentran diversas técnicas: Sistemas de regresion, de
clasificacion, de clusterizacién, algoritmos genéticos, arboles de toma de decisién, redes
neuronales artificiales, entre otras. Estas presentan un denominador comun: todas poseen
grandes algoritmos matematicos, probabilisticos y estadisticos, que son, en ultima
instancia, los que brindan a los sistemas la capacidad de aprender.

Para finalizar esta seccién, las técnicas o algoritmos de ML se clasifican en tres grandes
grupos: Aprendizaje Supervisado, No Supervisado y Reforzado.

En primer lugar, el Aprendizaje Supervisado consta de aprender mediante informacion
histérica, experiencias conocidas o conjunto de datos etiquetados, si se permite esa
caracterizacién, es decir, en base a unos datos de entrada, denominados input, se puede
conocer previamente el resultado esperado, denominado output, y en base a ese
resultado es posible optimizar el sistema. Este mecanismo de aprendizaje hace alusién a
la forma de identificar patrones que poseen los seres humanos, por ejemplo, si una
persona sabe que para un dado input de valor 2 se obtiene como output un 4, y luego
para un 3 el resultado es 6, y para un 4 el resultado es 8, ante la pregunta sobre cual es el
output si el valor ingresado es un 5, seguramente la respuesta sera 10, dado que la
persona aprendié que el output se obtiene a partir de multiplicar por 2 el input. EI mismo
razonamiento es el que se utiliza en esta técnica de aprendizaje y es el que se aplica en
este trabajo.

En segundo lugar, el Aprendizaje No Supervisado, a diferencia del anterior, no se conoce
cual es el resultado que se esta buscando. Este aprendizaje busca interpretar patrones

Firma Estudiante: Firma Docente Firma docente tutor Firma tutor
Supervisor:: TAPTA: Organizacional:




B B Universidad Nacional

ARTURO JAURETCHE Practica Profesional

Supervisada (PPS)

Instituto de Ingenieria y Agronomia
L. . Pagina 18 de 111
Ingenieria en Informatica

mas abstractos y se basa en métodos estadisticos para devolver el resultado, como es
por ejemplo la comprension de palabras o frases. En definitiva, busca emular la manera
en que se tiene de aprender el idioma natal.

Por ultimo, el Aprendizaje Reforzado tiene una manera de trabajar simple de explicar,
pero dificil de aplicar. Se basa en aprender mediante la metodologia premio-castigo, esto
quiere decir que, a diferencia de conocer cual es el resultado esperado, el sistema tendra
la obligacion de buscar ese resultado y, en caso de conseguirlo, se le suministrara un
“premio”, planteando con esto que los procesos que realizé previamente fueron correctos
y es lo que se espera de dicho sistema. Este método de aprendizaje lo utilizan los seres
humanos cuando estudian un nuevo juego como por ejemplo el Mario Bross: cada vez
que captura una moneda o un honguito, se recibe un premio y cada vez que es tocado por
una tortuga, se recibe un castigo. El ser humano indirectamente interpreta estas
situaciones intentando conseguir la mayor cantidad de premios y los minimos castigos.

Los tipos de aprendizaje marcan la metodologia que utiliza el sistema para resolver una
tarea especifica y son independientes de la técnica elegida. El trabajo se centrara en la
técnica de Redes neuronales artificiales, la cual es la que ha contribuido de manera
significativa a los avances tecnologicos actuales y en el Aprendizaje Supervisado, que es
la metodologia mas adecuada a los fines propuestos en este trabajo.

La técnica de redes neuronales artificiales (RNA) surge a mediados del siglo pasado, pero
en los ultimos tiempos es cuando se comenzd a explotar su potencial, debido al aumento
de la capacidad de procesamiento de las computadoras. Esta técnica recibe su nombre
debido a que imitan el comportamiento de las neuronas bioldégicas y como es su
interaccion para que los seres vivos puedan aprender en base a la experiencia (Figura 5).
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Figura 5 : Neurona real vs neurona artificial.

Para describir la arquitectura de las redes neuronales, se comenzara con la unidad
basica, la neurona, la cual a grandes rasgos, tiene la simple funcién de recibir datos,
procesarlos y propagar un valor de salida.

Una neurona recibe informacién a través de inputs simbolizados como X, estos valores
constituyen la informacion que se procesa y se propagan por medio de los Weight o pesos
(W) los cuales poseen un valor nominal que se ira ajustando a medida que se entrene la
red. Adicionalmente a estos Weight, existe un tipo especial de este estilo, denominado
Bias (B) el cual cumple la misma funcién que los pesos, es decir, transporta informacion y
se actualiza en el entrenamiento pero la informaciéon que transporta siempre esta en el
valor 1. La utilizacion del Bias tiene connotaciones matematicas que seran explicadas mas
adelante.

Firma Estudiante: Firma Docente Firma docente tutor Firma tutor
Supervisor:: TAPTA: Organizacional:




B B Universidad Nacional
ARTURO JAURETCHE

Instituto de Ingenieria y Agronomia

Practica Profesional
Supervisada (PPS)

., L. Pagina 20 de 111
Ingenieria en Informatica

Dentro de la neurona se produce el procesamiento de la informacidn, en pocas palabras,
se realizan calculos matematicos, se aplica una funcién no lineal denominada Funcion de
activacion y se devuelve un resultado u output.

La arquitectura basica de la neurona se puede apreciar en la Figura 6.

Ty b

| n
e | f f1b+ Z T W;

i=1

Figura 6 : Arquitectura de la neurona.

El procesamiento realizado por la neurona es mas que realizar la suma ponderada de los
pesos por los input y al resultado aplicarle una funcion no lineal. Esta suma ponderada en
principio se puede escribir como:

y=w xx (Ec.6)

Con la utilizacidén de esta expresion, lo que ocurre dentro de la neurona es una regresion
lineal, mediante la funcién lineal de y = m * x, que tiene como solucién al punto (0,0), por
lo tanto las rectas (soluciones) de esta funcidén seran todas aquellas que pasen por este
punto. Como muestra la Figura 7.

Debido a la utilizacidon de esta expresion, la neurona adopta el comportamiento de una
regresion lineal, que tiene como solucidn las rectas que pasen por el punto (0,0). Como
muestra la Figura 7. Por lo mencionado, la utilizacion de la Ecuacion 6, obtendremos un
error amplio debido a que la solucidén se encuentra condicionada.
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Figura 7 : Ejemplo de una regresion lineal que cruza por el punto (0,0)

Para resolver este problema y permitirle a la neurona ajustar mejor la recta en la regresion
es que se utiliza el concepto de Bias, el cual permite despegar la recta del punto (0,0) ya

que se convierte en la ordenada al origen de la funcion.

y=w xx +b

Como muestra la Figura 8, el resultado de agregar el Bias a la funciéon nos brinda mayor

movilidad a la recta.

(Ec. 7)
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Figura 8 : Ejemplo de una regresion lineal con grados de libertad.

Este razonamiento ocurre en una neurona evaluando en un unico valor de entrada. En el
caso general de poseer multiples conexiones a la neurona (regresién multiple), la
ecuacién se puede representar como:

y=5b+ iwi*xi (Ec 8)
=1

Graficamente, lo que se obtiene a partir de la ecuacion anterior es un hiperplano lineal de
n dimensiones, como se muestra en la Figura 9:
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Figura 9 : Regresion multiple.

Si bien al agregar la utilizaciéon del Bias se dota a la neurona de la capacidad de ajustarse
mejor a los valores de entrada, al ser una regresién lineal presenta ciertas desventajas,
una de ellas es que el ajuste no puede ser maleable. Otra gran desventaja es que se
puede demostrar matematicamente que la suma de multiples funciones lineales da como
resultado también una funcién lineal, por lo tanto, si a la red neuronal se le anaden mas
neuronas el sistema funcionara como una unica neurona. Para evitar esto es que se utiliza
una funcién de activacién, la cual es una funcion no lineal. Entre las funciones de
activacion mas comunes se tienen: Sigmoide, Tangente hiperbdlica, Relu entre otras. La
Figura 10 nos muestra como se comportan estas funciones:
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a = tansig(n)

a = hardlim(n)

Figura 10 : Funciones de activacion mas comunes en redes neuronales.

Al pasar la regresion por alguna de estas funciones se obtiene una recta deformada, lo
que permite mayor grado de ajuste en el hiperplano. En la Figura 11 se muestra un
ejemplo del hiperplano resultante de haber trabajado con la funcién Sigmoide.
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Figura 11 : Resultado de hiperplano con funcién de activacion Sigmoide.

Por lo tanto, gracias a estos algoritmos matematicos, es posible encadenar multiples
neuronas para obtener un mejor ajuste a los datos de entrada y es lo que se conoce como
redes neuronales.

Aumentando el nivel de enfoque, estas ultimas, arquitecténicamente hablando,se pueden
entender como una sucesion de neuronas interconectadas, en la que cada output de la
ellas se convierte en el input de la capa siguiente. Como se sabe, las neuronas se
organizan por capas (las cuales pueden tener n neuronas), por lo tanto, las redes
neuronales poseen un conjunto de capas, particularmente de tres tipos: la de entrada -
que corresponde simplemente a los datos de entrada de la red-, las ocultas - todas
aquellas capas intermedias donde se hace el procesamiento y el aprendizaje de lared-y
la de salida - de donde obtenemos el resultado de todo el procesamiento. La Figura 12
muestra un ejemplo de arquitectura de red neuronal con dos capas ocultas.
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Figura 12 : Arquitectura de una red neuronal con dos capas ocultas. En color rojo se visualizan las neuronas
de la capa de entrada, en violeta las de la capa de salida y en verde las neuronas correspondientes a las
capas ocultas. Las neuronas simbolizadas con color negro corresponden a la representacion del Bias.

En esta seccidn se discutira sobre cémo tratar los datos que recibe la red neuronal. Tal
como ha sido mencionado previamente, dentro de éstas se producen diversas
operaciones matematicas, por lo que los valores que se insertan deben estar bajo algun
control para evitar sobreexcitar los enlaces entre las neuronas. Es decir, que si no existe
una normalizacion en los datos de entrada puede ocurrir que un tipo de dato se encuentre
comprendido en la escala del 0 al 1 y otro esté en los érdenes de los cientos o miles, lo
cual podria provocar errores grandes en la red como consecuencia de las multiplicaciones
que se realizan (los enlaces de las entradas del segundo tipo de dato seran mas elevados

Firma Estudiante: Firma Docente Firma docente tutor Firma tutor
Supervisor:: TAPTA: Organizacional:




M B Universidad Nacional ‘g i
ARTURO JAURETCHE eubereisads (PO

Instituto de Ingenieria y Agronomia
L. . Pagina 27 de 111
Ingenieria en Informatica

que el resto). Para evitar esto, se procede a normalizar los datos, o que implica un
cambio de escalaenelordende[0a1]o[-1a1].
Las siguientes ecuaciones son dos de las mas utilizadas para resolver este problema:

X-X .
Y = ﬁz[o;l] (Ec. 9)
:(;(‘—i"(m))*z—lz[—l;l] (Ec. 10)

Esta cuenta se resuelve faciimente: si por ejemplo los valores de X se encuentran en el
intervalo [5 ; 10], entonces: X .. =10y X . = 5y se quiere normalizar el valor de X en 8,
el resultado de aplicar las ecuaciones (9) y (10) son 0.6 y 0.2, respectivamente.

Hasta ahora se ha descrito la forma de trabajar de una neurona y sobre coémo se
comunica con las demas neuronas de la red. También se ha discutido sobre cédmo
ingresar los valores a la red pero no se ha mencionado aun la forma en la que ésta
aprende.

El entrenamiento de la red neuronal es el proceso de aprendizaje y consta de los
siguientes cuatro pasos: Propagacién hacia adelante (Forward Propagation), Evaluacion,
Propagacién hacia atras (Back Propagation) y Optimizacién.

Para realizar las demostraciones del entrenamiento se tomara la arquitectura de la red
neuronal de la Figura 13, donde W® corresponde a los pesos de la capa L, a®
corresponde a los valores de entrada de la capa L, B® simboliza el bias y F" es la
funcién de activacion de las neuronas de la capa L.
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Figura 13 : Arquitectura de ejemplo para el enfrenamiento de una red neuronal.

Se utilizara la siguiente notacion matricial para realizar las operaciones:

X= [x1 Xy x3]

1 w2 w13
w1 Wez W23
tzq Waz Wiz
W= iy, Wy Wya
b11
D21
ba1
B = D41
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Se denominara al resultado de la red como Y y al valor real como R.

Para comenzar con el entrenamiento lo que se debe realizar es la propagacion de los
datos de entrada por toda la red neuronal. Esto implica que las neuronas realicen sus
calculos internos y propaguen su resultado.

Siendo X el vector de datos de entrada, se puede decir que a = X. Por lo tanto, se
realiza el siguiente calculo para obtener el resultado de la red:

70 = (WD gt 4 B ®) (Ec. 11)
ah = O 70 (Ec. 12)

Donde L corresponde a la capa de la red en la que se esta calculando su resultado.

Una vez que esto ha sucedido en cada capa, el resultado de la capa final sera
considerado como el valor devuelto por la red neuronal y, por lo tanto, es el valor que se
utiliza para comparar con el valor real y corregirlo si fuese necesario.

Una vez obtenido el resultado de la red, se procede a evaluarlo, lo cual consiste
simplemente en calcular qué tan cerca estuvo el resultado obtenido con el valor esperado,
dado que se utiliza el aprendizaje supervisado explicado previamente.

Para calcular esta diferencia, se utiliza una funcién de coste o error. La mas utilizada se
denomina error cuadratico medio (MSE) que representa la distancia promedio vertical u
horizontal de los valores con respecto a la recta, como se muestra en la Figura 14.
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Figura 14 : Gréfico de MSE.

El MSE se representa con la siguiente ecuacién:
C=1YR-1) (Ec. 13)
=0

n .

Sin embargo, existen otras funciones para medir el error, tales como el error absoluto
medio (MAE), el error cuadratico logaritmico medio (MSLE), entre otras.

El MAE es un promedio de los errores absolutos, y tiene la misma funcionalidad que el
MSE, es decir, saber cual es el promedio de la distancia entre los valores y la recta, y su
ecuacion es la siguiente:

C - ;llé)|Ri—Yi| (Ec. 14)

El MSLE es una variacion del error cuadratico medio, donde sélo se preocupa de
la diferencia porcentual entre los valores. Su ecuacion es la siguiente:

(Log(R,+ 1)~ Log(Y , + 1)) * (Ec. 15)

™ =

C =1

=0
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La funcién MSE es una de las mas utilizadas en el campo de estudio debido a su facilidad
de implementacion en los lenguajes de programacién y su bajo costo. Por lo tanto, en el
presente trabajo la principal funcidén de coste es ésta, si bien el sistema permite
seleccionar las mencionadas previamente.

El descenso del gradiente (SGD) es un calculo que permite saber cdmo ajustar los
parametros de la red de tal forma que se minimice su desviaciéon a la salida. A
continuacion se lo definira conceptualmente.

Una persona se encuentra en algun punto del terreno mostrado en la Fig. 15 y quiere
descender de la montafia pero tiene los ojos tapados. ¢ Cémo bajara? Obviamente, para
descender utilizara el tacto de sus pies para saber la direccién de la inclinacion del valle y
caminara unos cuantos pasos, buscando los puntos en que el suelo desciende y repetira
este proceso hasta que encuentre el nivel mas bajo del terreno. Este procedimiento de
obtener la direccion de descenso y realizar un recorrido, analogicamente, es lo que realiza
el Algoritmo del Descenso de gradiente.

Figura 15 : Montaria de ejemplo explicativo.

El problema con esto es que no se sabe cual es el minimo absoluto, por lo tanto, es
posible confundir un minimo local con un minimo absoluto.
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En este punto, es conveniente recordar cudles eran los minimos y maximos de las
funciones y cémo realizar los calculos matematicos para encontrarlos.

La derivada de una funcién en un punto brinda informacion de la pendiente m de ésta, es
decir se puede conocer la direccidén en la cual la funcion aumenta (m=>0), disminuye (m<0)
0 en donde hay un punto de quiebre (m=0) como muestra la Figura 16.

m<0

m=0

m>0

oétfné:\

Figura 16 : Derivada de una funcién céncava.

),

Los puntos de quiebre, pueden ser interpretados como minimos o maximos absolutos o
relativos (locales), como muestra la Figura 17.

fix)

fix;)

fix3)

<V

Leyenda @ Maximo absoluto ® Maximo relativo

® Minimo absoluto e Minimo relativo
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Figura 17 : Funciones no convexas, minimos y maximos.

Matematicamente, para obtener aquellos puntos en donde la funcién posee un punto de
quiebre se debe resolver la ecuacién F’'(x)=0, donde F’(x) es la derivada de la funcion
original que se desea operar.

Ahora bien, cuando se pasa de un plano bidimensional a uno tridimensional o
multidimensional, se deben calcular las derivadas parciales de cada valor y obtener el
vector de direccidn resultante denominado gradiente. El de una funcién escalar

multivariable denotado como Vf que empaqueta toda la informacién de las derivadas
parciales de un vector puede expresarse como:

| Q@
]

_.\._
S

Vf=

_\
~
o
gl o~
s

V findica en qué direccidén debe ser el movimiento para incrementar el valor de /' lo mas
rapido posible.
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VIf(x)
= MI(x)

Figura 18 : Hiperplano del ejemplo, vectores del gradiente.

Volviendo al ejemplo planteado anteriormente, siendo la Figura 18 el modelo de
hiperplano que se obtiene, si se selecciona un punto cualquiera de una dada posicidon
inicial, y se analiza el V{, éste devolvera la direccion en la que aumenta el valor, por lo
tanto se debera recorrer en la direccion contraria (-Vf) y avanzar.

Se ha mencionado en el ejemplo conceptual, que se caminaran unos pasos antes de
volver a medir la direccidén en la que se debe continuar, estos pasos se los conoce como
Learning Rate o tasa de aprendizaje (Lr), los cuales representan la velocidad con la que
se avanzara en el hiperplano. El valor de éste dictamina la velocidad de convergencia del
algoritmo, es decir, con cuantas iteraciones se llegara a un valor minimo. Se debe tener
en cuenta que un mayor valor de la tasa de aprendizaje no significa que se obtendra la
manera mas eficiente de converger, tal como se muestra en la Figura 19.
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fz,y)~ =x2+1y? +zsiny +ysinc

>

Learning Rate o = 0.0097
0001 0.001 It g1 1

Use Line Search

I Iteration 30/4999, Loss=2.25899 I

Figura 19: Convergencia con Lr= 0.0097 en 30 iteraciones. “Simulacion realizada en:

hitpiA bent ol i cal-optimization/
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flzy)~ =zt +y? +zsiny+ysinz

Learning Rate o = 0.1010
0001 0.001 0.01 Fxd 1

Use Line Search

I Iteration 30/4999, Loss=0.01905 I

Figura 20: Convergencia con Lr= 0.1010 en 30 iteraciones. “Simulacion realizada en:

hitpiA bent ol i cal-optimization/
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flz,y)~ = x>+ y? +zsiny + ysinz

Learning Rate «x = 0.5779
o001 0.001 0.01 0.1 - 1

Use Line Search

| lteration 30/4999, Loss=3.22685 |

Figura 21: Convergencia con Lr= 0.5779 en 30 iteraciones. “Simulacion realizada en:

hito hent ol ; cal-optimization/’

En las Figuras 19, 20 y 21 se pueden observar tres valores de Lr diferentes. El valor
minimo de la funcién se encuentra en el centro de la grafica, la mision es llegar a ese
punto en la menor cantidad de iteraciones posible. Se puede visualizar que la grafica de la
figura 19 posee un Lr = 0.0097 por lo que su movimiento es lento y requiere de muchas
iteraciones para converger; por el contrario, en la figura 21 el Lr = 0.57 y se puede ver
cdmo el recorrido da un salto enorme al principio y luego oscila sin poder entrar en la zona
minima. Finalmente el valor Lr de la grafica de la figura 20 es de 0.1 y es el que converge
mas eficientemente consiguiendo un error de 0.09.

Para concluir con este algoritmo, la formula matematica del mismo es la siguiente:
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O,=0-ax*xVf (Ec. 16)

donde aes el Lry ©es el valor a ser actualizado, en este caso el de la funcién de coste.

Hasta aqui se ha visto como ingresar los datos a la RNA, cdmo transportarlos, cdmo
calcular el error y qué hacer para conseguir que la red busque el minimo error. Pero aun
no se ha discutido como es que la red aprende, lo cual se resume en las siguientes
palabras: Back Propagation (BP) o Propagacién hacia atras.

Una vez realizada la Propagacion hacia adelante (Forward Propagation) y la evaluacion,
se obtiene el valor de la funcion de coste, el cual es el que la red neuronal debe trasladar
hacia atras para que cada neurona se ajuste y con esto aprenda del error cometido. El
mecanismo de BP es el encargado de trasladar el valor del error por cada capa
iterativamente, permitiendo que cada una actualice los valores de sus pesos y bias. Este
proceso se muestra en la Figura 20.

cost
function

Figura 20: Back propagation.

La actualizacion de los pesos de la red puede efectuarse mediante el algoritmo Gradient
Descent (ecuaciéon 17). Dado que los pesos y bias son los parametros que se van a
actualizar, se debe calcular la derivada parcial de la funcion de coste con respecto a los
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pesos y respecto del bias. Por lo tanto, es necesario aplicar la regla de la cadena para
calcular este valor.

El algoritmo SGD comienza desde la ultima capa (L) y retrocede hasta llegar a la primera,
por lo tanto, se iniciara el presente analisis con los valores de la ultima capa:

Vf= i (Ec. 17)
V=25 (Ec. 18)

Para obtener el camino que va desde C hasta W" se puede entender que se llego a su
valor gracias al valor a®, por lo tanto se puede escribir como la composicion de funciones:
C(a™(Z"y) (Ec. 19)

donde z" corresponde a la [Ec. 11], por lo que para calcular esta composicion se deberan
calcular primero todas las derivadas parciales y aplicar la regla de la cadena.

(Ec 20)
(Ec 21)

La derivada parcial de la funcién de coste con respecto al output de la capa es igual a la
derivada de la funcion de coste, por lo tanto, si se escoge el MSE [Ec. 13] como funcidn,
su derivada es:

L= -R (Ec 22)
La derivada parcial del output de la capa con respecto a la suma ponderada de los pesos
es la derivada de la funcién de activacién, en este caso se escogio la funcion sigmoide:

S=1= (Ec 23)
S=Sw) — (1 — Sx) (Ec 24)
2 = Si(x) (Ec 25)

ozt
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donde x es el valor de la suma ponderada (Z").
Finalmente, se tiene la derivada parcial de la suma ponderada con respecto a los pesos y
el bias, esto es la derivada de la funciéon Z* [Ec 11]:

%ﬁ —1 (Ec 26)
g_I/ZVLL = g1 (Ec 27)

Cuando se analiza la ecuacion, se observa que la derivada parcial del coste respecto del
output de la neurona(%) establece cual es la responsabilidad de la neurona en el

resultado de la red. Si este valor es alto, la neurona tuvo una gran influencia en el valor
final. Gracias a esto es posible detectar responsabilidades a nivel neuronal, lo cual se lo

denota como:

ST?L =@ - R)- S'(ZL) =gk (Ec 28)
Por lo tanto, se pueden reescribir las ecuaciones [Ec 20] y [Ec 21] como:
_ L —
%_5 ! (Ec 29)
_ L
L=5 (Ec 30)

Estas ecuaciones corresponden a la ultima capa de la red. Si ahora se plantean las
ecuaciones de las capas anteriores aplicando el mismo razonamiento se obtiene:

oC _ _— oC . gdt . ozt | pat | 9zt
oWl L 0k ok bdl gLl il (EC31)
oC_ — 2C . od- . 97" . pdt | o7+t
0Bl od gzl dal T gzl T  ppI (EC 32)

Con lo visto en la capa anterior, las ecuaciones se reescriben de la siguiente manera:

o2t (Ec 33)
5= ol - wt -S’(ZL_I) (Ec 34)
OSV% =5l gl2 (Ec 35)
20— 5! (Ec 36)
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Con este conjunto de ecuaciones, se realizan los célculos para todos los valores de las
capas previas.

Con lo visto hasta aqui, se ha logrado calcular el gradiente de la red neuronal y sélo
queda actualizar los valores de los pesos de la red, lo cual se realiza con la ecuacion del
SGD [Ec 16].

Para los pesos de la ultima capa se tiene:

Wfﬂ _ Wf L | (Ec37)
Bl = Bl —g- o (Ec 38)
Y para el resto de la red
whi = whn — o g (Ec 39)
BZLJ:IH _ BZL*n —a - & (Ec 40)

donde t y n representan al tiempo en iteraciones y a la capa en la que se encuentra,
respectivamente.

Para finalizar, el algoritmo de Back Propagation es el corazén del aprendizaje en las redes
neuronales y el impulsor de esta tecnologia, por lo tanto, entenderlo no es sencillo pero es
esencial para lograr construir modelos mas complejos y eficientes.

Se puede afadir mayor complejidad a esta técnica, incorporando los denominados
optimizadores, los cuales constituyen actualizaciones o agregados al algoritmo SGD, con
con los objetivos de obtener un mayor rendimiento en la red neuronal y de resolver los
problemas de convergencia que pudiesen existir. A continuacion se describiran algunas
técnicas de optimizacion.

Momentum
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El momentum o impulso es una técnica que le agrega al SGD la posibilidad de mantener
la velocidad y direccién de un t-1. Su ecuacion es la siguiente:

¢=58"-a"! (Ec 41)
wh, =wh—o V' (Ec 42)
Vi= VTR + (1-PB) o (Ec 43)

donde p es la constante de momentum que por defecto es 0.9.

AdaGrad

El gradiente adaptativo o Adagrad trabaja en la tasa de aprendizaje dividiéndola por la raiz
cuadrada de S, que es la suma acumulativa de gradientes cuadrados actuales y pasados
(es decir, hasta el tiempo t). Esto quiere decir que el valor de aprendizaje se actualiza con
cada iteracién acelerando o frenando la velocidad de aprendizaje:

Wi =W~ =0 (Ec 44)
S, =8+ [0l (Ec 45)

donde S inicializa en 0 y se afiade el valor de ¢ =10~ para que nunca se divida por 0.

RMSprop
Es otra técnica que trabaja con tasa de aprendizaje adaptativa. Esta en particular
introduce una mejora al Adagrad, dado que toma el promedio moévil exponencial de los
gradientes:

Wi = Wi = 4= 0 (Ec 46)
S, =BS,y +(1=B) o] (Ec 47)

donde P simboliza un valor similar a la constante del momentum 0.9.

Adadelta
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Al igual que RMSprop, Adadelta también es otra mejora de AdaGrad, centrandose en el
componente de tasa de aprendizaje. Adadelta es probablemente la abreviatura de 'delta
adaptativo’, donde delfa aqui se refiere a la diferencia entre el peso actual y el peso recién
actualizado. La diferencia entre Adadelta y RMSprop es que la primera elimina
completamente el uso del parametro de velocidad de aprendizaje al reemplazarlo con D,
el promedio mévil exponencial de los deltas cuadrados.

\Dr,
Win = Wi = S5= -0 (Ec 48)
donde:
S, =BSy +(1-B) [o] (Ec 49)
D, =Dy +(1-B)[AW,]’ (Ec 50)
con Dy Sinicializadas en Oy
AW, =w,—w, (Ec 51)

Adam

Esta técnica es una combinacion entre el momentum y el RMSprop. Actua sobre el
componente de gradiente usando V, el promedio movil exponencial de los gradientes
(como en el momento) y el componente de tasa de aprendizaje, dividiendo la tasa de
aprendizaje a por la raiz cuadrada de S, el promedio movil exponencial de cuadrado
gradientes (como en RMSprop).

wh, = wi - = -V, (Ec 52)
'€
donde:
vV, == (Ec 53)
S, = (Ec 54)

son las correcciones del sesgo y:

V=gV +(d=B)-o (Ec 50)
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S, =38 (L =By)- [(P]2 (Ec 50)
con Vy Sinicializados en 0.

Cada uno de los optimizadores vistos posee alguna ventaja frente a otros. La utilizacién
de estos depende del problema que se intenta resolver. Si bien estda comprobado que
cada mejora aumenta la velocidad de convergencia, se debe resaltar que es a costa de
mayor procesamiento computacional.

Una vez entrenada la red neuronal, llega la etapa de prediccion. En este momento se
entiende que la red ha aprendido la tarea que debe realizar en base a valores conocidos,
por lo tanto, se prueba cual es el rendimiento de esta red introduciendo un valor nuevo en
la misma, es decir, uno que no ha visto antes para ver como se comporta. Por ejemplo, si
la red neuronal fue entrenada para diferenciar perros de humanos, y la red ha aprendido a
partir de fotos de humanos adultos, adolescentes y nifios, en la etapa de prediccion se
puede insertar la foto de un bebé y ver cdmo responde la red.

La prediccidon se consigue simplemente iterando el dato nuevo mediante un Forward
Propagation y analizando su resultado. Si la red fue entrenada adecuadamente, la
prediccion tiene altas chances de ser correcta.

En la actualidad diversos modelos de RNA utilizan la prediccién para la conduccién
auténoma (vehiculos sin conductor), cotizaciones de bolsa, pronédstico de clima,
simulaciones varias, entre otras.
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Capitulo 3: Métodos de trabajo

3.1 Herramientas

Este capitulo hace referencia en primer lugar a las herramientas utilizadas en el trabajo,
asi mismo se explica brevemente cuales son sus funciones y su aporte.

e Python

Es el lenguaje de programacién elegido y con el cual se desarroll6 la l6gica del sistema.
Python es uno de los mas utilizados en la actualidad, se destaca por ser un lenguaje facil
de aprender, ya que no es estructurado, es multiplataforma y de codigo abierto (Open
Source). En los ultimos afios gané gran parte del mercado debido a su utilizacidén en el
area de la inteligencia artificial. Provee, gracias a que es Open Source, de librerias que
permiten realizar calculos complejos rapidamente, manejo de matrices
multidimensionales, entre otras funciones, las cuales serian dificiles de implementar
desde cero.

e JetBrains Pycharm Community

Es el Entorno de Desarrollo Integrado (IDE) utilizado para el proyecto. Este provee de:
visualizacién del cédigo fuente, manejo de archivos, compilador, proceso de depuracién
(debugger), control de versiones, instalador de librerias, entre otras prestaciones.

e Conda

Es un sistema de gestion de paquetes de cédigo abierto y un sistema de gestidén del
entorno que se ejecuta en diferentes sistemas operativos, tales como Windows, macOS y
Linux. Conda instala, ejecuta y actualiza rapidamente los paquetes y sus dependencias.
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Fue creado para los programas Python, pero puede empaquetar y distribuir software para
cualquier idioma. Es utilizado para poder acceder a las librerias de Tensor Flow entre
otras.

o TensorFlow

Es una libreria de cédigo abierto dirigida al aprendizaje automatico (Machine
Learning) a través de una serie de tareas. Ha sido desarrollado por Google para
satisfacer las necesidades de sistemas capaces de construir y entrenar redes
neuronales. TensorFlow es el sistema de aprendizaje automatico de segunda
generacién de Google Brain, liberado como software de cddigo abierto a finales del
ano 2015.

o Keras

Es una Interfaz de Programacion de Aplicaciones (API) de alto nivel para construir
y entrenar modelos de aprendizaje profundo (Deep Learning), escrita en Pythony
capaz de ejecutarse sobre TensorFlow. Fue desarrollado con un enfoque el de
permitir la experimentacion rapida y se utiliza para la creacion rapida de prototipos,
la investigacion avanzada y la produccion.

e Flask

Es un entorno de trabajo (Framework) web gratuito y de codigo abierto, escrito en Python.
Un Framework web es un conjunto de componentes que ayudan a desarrollar sitios web
de manera mas rapida y sencilla.

o SQLite
Es una biblioteca escrita en lenguaje C que implementa un Sistema de gestién de
bases de datos transaccionales SQL auto-contenido, sin servidor y sin
configuracién, la cual viene implementada por defecto en el Framework.
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e Diseno web

o Node JS: es un entorno que trabaja en tiempo de ejecucion, de codigo
abierto, multi-plataforma, que permite a los desarrolladores crear toda clase
de herramientas de lado servidor y aplicaciones en JavaScript. La
ejecucion en tiempo real esta pensada para usarse fuera del contexto de
un explorador web (es decir, ejecutarse directamente en una computadora
o sistema operativo de servidor).

o Express: es el framework web mas popular de Node, y es la libreria
subyacente para un gran numero de otros frameworks web de Node
populares. Proporciona mecanismos para:

e Escritura de manejadores de peticiones con diferentes métodos
(verbos) HTTP en diferentes caminos URL (rutas).

e |Integracidn con motores de renderizacidén de "vistas" para generar
respuestas mediante la introduccién de datos en plantillas.

e Establecer ajustes de aplicaciones web como qué puerto usar para
conectar, y la localizacion de las plantillas que se utilizan para
renderizar la respuesta.

e Anfadir procesamiento de peticiones "middleware" adicional en
cualquier punto dentro de la tuberia de manejo de la peticion.

o Bootstrap: facilita el maquetado de sitios web, ofrece las herramientas

para que el sitio web se vea bien en toda clase de dispositivos, ahorrando
asi el trabajo de tener que redisefar un sitio web.

e GitLab

Es una herramienta, basada en el software de control de versiones Git, que provee de un
repositorio gratuito publico o privado. Git dispone de integracion continua, control de
versiones y trabajo asincronico entre los desarrolladores.
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3.2 Desarrollo del Software

En este apartado se explicara la parte técnica de la construccion del software. Este debe
cumplir con la funcionalidad principal de construir diversos modelos de redes neuronales,
los cuales se pueden parametrizar en funcion de: cantidad y tipo de capas, cantidad de
neuronas de cada capa, tipo de optimizador, funcion de activacion, tasa de aprendizaje.
entre otros parametros. El usuario crea su red, selecciona el conjunto de datos a evaluary
puede comenzar el entrenamiento de la misma. Finalmente, puede utilizar la red
entrenada para predecir, tomar decisiones, etc. El software ademas calcula el error
asociado al modelo analizado.

Se ha desarrollado un software desde cero, el cual posee tres grandes mddulos:
FrontEnd, APl Restful y Backend, como se muestra en la Figura 21. Estos son
independientes entre si, lo que brinda diversas ventajas: Software reutilizable, M6dulos
intercambiables, alta escalabilidad y mantenibilidad. Se ha incluido una base de datos
SQLite para uso exclusivo de nomencladores, es decir, para que el Frontend sepa cuéles
son los valores parametrizables, cémo es la nomenclatura correcta, etc.
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Figura 21: Arquitectura general del software

Backend

El médulo de Backend tiene la responsabilidad de realizar toda la légica necesaria para
convertir un JSON -JavaScript Object Notation- en un Modelo de Red de TensorFlow y de
realizar el entrenamiento y la prediccién.

La arquitectura del modulo de Backend se visualiza en el diagrama UML de la Figura 22.
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Buiilder
= Director = o
BuilderRedDTO
+ expert: Manager &
+ getRed (): Red
+ CreateExpertSequencial(RedJSON): void
= Manager Red K>——  Optimizador

+ Ejecutar(red dataset dataset): int
[ <E
TemplateMethod Capa

= ExpertSequencial
———<"> + crearModelo()
+ trian()
+ evaluate() -
T prmdi) Fazfosgf:;rer
+ createLayerFactory(type): Layer
FactoryMethod “ A
- abstract
FactoryOptimizer
+ createOptimizerFactoty(type): Optimizer

LayerDense LayerDropout
+ creatLayer(param): Laye + creatLayer(param): Layer

OptimizerSGD OptimizerAdam

+ crearOptimizer(param): Optimizer + crearOptimizer(param): Optimizer

Figura 22: Diagrama UML de la I6gica de Backend

El procedimiento del Backend se visualiza en el diagrama de secuencia de la Figura 23,
en el cual se muestra como se mapea el JSON y como se realiza el procedimiento de
entrenamiento con TensorFlow. Finalmente devuelve el error obtenido en el
entrenamiento.
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| Director | | BuiilderRedDTO ExpertSequencial FactorylLayer FactoryOptimizer | TensorFlow
crearExpenSecuencial(Jsojl) , ‘ , i }
i i: e \ | i 1 i
Client getRed() ' ; . ,
_ Return RedDTO : :
< . ! h
CrearExpert(RedDT®, Dataset, Dataset) '
I Return ExpertSequencial J
B [ I ] 4 '
« ; : ; : ;
Ejecutar() ) : i
i CrearModelo() Crearlayer() . : ;
: tf.Layer() :
L.
Return Layer r
H i L
' 3 CrearOptimizer() i .
. , tf.Optimizer() N
5 : : ' '~ Return Optimizer
! v Compile(ModelRed) ; . H
' ; : o
: : : Return tf.Model rl
' ' -« - - 1

— tf. Fit(tf.Model)
train()
Return tf.Model
: : f. Evaluate(tf.Model) ; i
L + evaluete() ' !
Relumi ErrorEntrenamiento | ! H Return tf.Model

Figura 23: Diagrama de secuencia de la I6gica de Backend

Adicionalmente, este médulo lee las plantillas con los datos a analizar y los inyecta para el
entrenamiento.

El Anexo 1 detalla el funcionamiento independiente de TensorFlow. Y el Anexo 2 muestra
con mas detalle el funcionamiento del médulo Backend.
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APl RestFul

Este moédulo es el encargado de conectar la légica de Backend con la aplicacion de
FrontEnd mediante la exposicion de servicios: servicio de nomencladores y el de redes
neuronales.

Por un lado, el servicio de nomencladores es el encargado de devolver los registros de
base de datos para obtener los tipos de capas, optimizadores y activacion que maneja el
Backend.

Por otro lado, el servicio de redes neuronales recibe un JSON con la informacion de la red
que se quiere crear y la transfiere al Backend para que pueda realizar el entrenamiento de
la misma.

Como se muestra en la Figura 21, el moédulo APl RestFul interacciona también con
SQLite. La Figura 24 muestra las tablas que posee esta pequefa base de datos.

Activation = Optimizer Losses
PK | Id AUTOINCREMENT PK | Id AUTOINCREMENT Pk | Id AUTOINCREMENT
type nvarchar type nvarchar name nvarchar
param nvachar param nvachar description nvarchar
description nvarchar description nvarchar
- Dataset
= Layers PK | Id AUTOINCREMENT
PE | Id AUTOINCREMENT file nvarchar
type nvarchar name nvarchar
param nvachar description nvarchar
description nvarchar

Figura 24: Diagrama de entidad SQLite
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Para describir qué rol cumple cada columna, el siguiente JSON es el resultado que brinda
la API cuando se consulta un valor en la tabla Optimizer.

"id" : 5,

"type" : "Adam”",

"param" : "learning_rate (Ir), epsilon, decay, beta_1, beta_2, amsgrad",

"description" : "un algoritmo para la optimizacién basada en gradiente de primer
orden de funciones objetivo estocasticas, basado en estimaciones adaptativas de
momentos de orden inferior."

}

En el Anexo 3 se puede ver el funcionamiento del médulo APl mas detalladamente.

FrontEnd

El modulo de FrontEnd fue desarrollado con Node.js y Express. Es una aplicacién
independiente del médulo de APl Rest. La funcion de este modulo es consumir los
servicios expuestos por la APl y ofrecer al usuario un ambiente de interaccién, en el cual
se utilizé Bootstrap para el disefio de la Interfaz de Usuario (Ul).

La Ul contiene una vista que permite parametrizar los campos requeridos para la
construccién del modelo, y se divide en dos partes.

La primer parte corresponde al armado de las capas del modelo, como se muestra en la
Figura 25. En el sector izquierdo de esta figura se presenta una tabla a la cual se le
afaden las capas del modelo, tal como se puede observar en la Figura 26.
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UNAJ-PPS

Layers
Activation:
TYPE ACTIVATION NEURON
Dense than 32
T,; Neuron
Dense sigmoid 8
Qutput Layer
Dense lineal 1
Figura 25: Seccién de armado de capas
TYPE ACTIVATION NEURON
Dense = as. “than 32
+
Dense ,~~ sigmoid 8
Output Layer
Dense “= lineal 1
Figura 26: Capas del modelo.
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Los datos reflejados en esta tabla se parametrizan en la seccion derecha de la vista, como
muestran las Figuras 27 y 28, para la seleccién de la funcién de activaciéon de la capa y de
la cantidad de neuronas, respectivamente.

Activation:

Neuron

Figura 27: Seleccion de funcién de activacion.
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Activation:

Neuron : : 48

Figura 28: Seleccion de cantidad de neuronas.

Como muestra la Figura 29, la segunda parte corresponde al resto de datos
parametrizables, como son: optimizador del modelo, funcién de error o coste, métricas de
medicion, cantidad de iteraciones o épocas, entre otras.
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Optimizer L Losses Metrics

Parametros learning_rate (Ir),
utilizados: epsilon, decay

Type: Descripcion: Adagrad es un optimizador ['mseT]
con tasas de aprendizaje de

LearningRate: arametros especificos, que

2 ge adaptan en 't?uncién chgla Dataset

frecuencia con la que se

actualiza un parametro

durante el entrenamiento.

Epsilon: Cuantas mds select: Hur-Lav-unaj 2019

actualizaciones reciba un

parametro, menor sera la

tasa de aprendizaje.

Decay:

Rho:

Momentum:

Nesterov:

beta 1:
beta 2: Result:

Amsgrad:

Figura 29: Seccién datos parametrizables del modelo.

La parte izquierda de la vista, permite seleccionar el optimizador a utilizar, junto con sus
correspondientes parametros, tal como se refleja en las Figuras 30 y 31, respectivamente.

Optimizer info

Parametros learning_rate (Ir),
utilizados: epsilon, decay

Type: Adagrad Descripcion: Adagrad es un optimizador
Py con tasas de aprendizaje de
LearningRate: S parametros especificos, que
: se adaptan en funcion de la
frecuencia con la que se
actualiza un parametro
durante el entrenamiento.
Epsilon: Cuantas mas
- actualizaciones reciba un
parametro, menor sera la
tasa de aprendizaje.

Decay:

Figura 30: Seleccidén de optimizador
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Optimizer info

Parametros learning_rate (Ir),
utilizados: epsilon, decay

Type: Adagrad Descripcién: Adagrad es un optimizador
con tasas de aprendizaje de
LearningRate: [INYRE parametros espec[flt;os, que
’ se adaptan en funcion de la
frecuencia con la que se
Decay: actualiza un parametro
durante el entrenamiento.
Epsilon: Cuantas mas
actualizaciones reciba un
parametro, menor sera la

Rho: tasa de aprendizaje.

Momentum:

Nesterov:

beta 1:
beta 2:

Amsgrad:

Figura 31: Parémetros del optimizador

Mientras que en la parte derecha de la pantalla, se escogen la funcion de error y las
métricas de evaluacién, tal como puede apreciarse en las Figuras 32 y 33,
respectivamente.

Firma Estudiante: Firma Docente Firma docente tutor Firma tutor
Supervisor:: TAPTA: Organizacional:




[&
M B Universidad Nacional
ARTURO JAURETCHE

Instituto de Ingenieria y Agronomia

Ingenieria en Informatica

Practica Profesional
Supervisada (PPS)

Pagina 59 de 111

Losses

Figura 32: Seleccion de funcién de coste
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Figura 33: Seleccién de métricas de evaluacion

Por ultimo, se cargan la cantidad de iteraciones, los datos a evaluar, y si se decide
guardar el modelo para futuras predicciones (Figura 34).

['acc','mse’]

Epochs Dataset

SCUE 50000 select: Hur-Lav-unaj 2019

Save:

Train —

Figura 34: Seleccién de épocas, dataset y guardado de modelo.
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Capitulo 4: Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos durante el desarrollo del trabajo.
Para ello, se adopta el procedimiento de trabajo proveniente de la mineria de datos (Data
Mining). ElI Data Mining es un proceso de descubrimiento de nuevas y significativas
relaciones, patrones y tendencias al examinar grandes cantidades de datos. Este propone
una metodologia o procedimiento de trabajo que consiste en dividir en diferentes fases las
tareas a realizar, como muestra la Figura 35.

RECOGIDA DE DATOS

TRATAMIENTO Y
PREPROCESADO DE DATOS

VISUALIZACION E
INTERPRETACION

Figura 35: Fases del Data Mining

A continuacioén se describe brevemente cada una de estas fases:
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o Recogida de datos: corresponde a la fase de encontrar los datos necesarios para
llevar a cabo la investigacion, los cuales pueden provenir de diferentes sectores:
sensores, paginas web, base de datos publicas, etc.

e Tratamiento y preprocesado de datos: una vez completa la fase anterior, con el
resultado de ésta, se procede a procesar estos datos con el objetivo de obtener el
mayor rendimiento posible, para lo cual se suele emplear: la reduccién de la
dimensién, la normalizacion, el saneamiento, entre otras operaciones.

e Entrenamiento: esta fase corresponde a seleccionar un modelo de Machine
Learning y suministrarle los datos.

Testing: es la etapa de analisis del modelo escogido en la fase previa.
Visualizacion e interpretacion: finalmente, para poder comunicarlo a terceros, se
tiene que representar de alguna forma el conocimiento obtenido. Se tiene que
hallar la manera mas limpia e intuitiva de visualizar los resultados.

4.1 Recogida de datos

Los datos meteorologicos utilizados en este trabajo son datos obtenidos de tres
estaciones meteorolégicas ubicadas en la provincia de Buenos Aires, especificamente de
la localidad de Hurlingham (Latitud: -34.61 ; Longitud: -58.67), de Llavallol (Latitud: -34.79
; Longitud: -58.45), y de Florencio Varela, mas precisamente ubicada en el predio de la
UNAJ (Latitud: -34.77 ; Longitud: -58.26). Las dos primeras pertenecen al “Sistema de
Informacion y Gestion Agrometeorologica” (SIGA) del Instituto Nacional de Tecnologia
Agropecuaria (INTA). Por su parte, la ubicada en la UNAJ es una estacién propia
adquirida con financiamiento de Proyectos de Investigacién incluidos en el “Programa
Tecnologias de la Informacién y la Comunicacién (TIC) en aplicaciones de interés social”,
del cual el autor de este trabajo es integrante.

SIGA es una plataforma online que dispone de una red de estaciones meteoroldgicas en
todo el pais. Provee servicio de pronosticos climatico, alerta de enfermedades para
cultivos, monitoreo de estrés caldrico, entre otros servicios. Si bien la red del SIGA es
amplia, conformada por mas de 500 estaciones meteoroldgicas (Figura 36), muy pocas de
ellas cuentan con los datos de radiacion solar, apenas dos estaciones en la provincia de
Buenos Aires. Aqui se observa la importancia del sistema propuesto en este trabajo.
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Figura 36: Sistema online SIGA-INTA, cada marker en el mapa simboliza una estacién
meteoroldgica.

Los datos obtenidos de estas tres estaciones, se encuentran en planillas de calculos
(formato Excel), las cuales tienen datos histéricos, desde la puesta en funcionamiento de
cada una de ellas, lo que implica tener datos dispares en cantidad. Por ejemplo, la
estacién de Hurlingham posee datos desde el afio 2009; sin embargo, recién a partir del
afno 2017 posee datos de radiacion solar. Por otro lado, la estacion de Llavallol ingreso al
sistema en el mes de diciembre de 2018, por lo que solo se dispone de datos desde esa
fecha hasta el presente. Finalmente, la estacién propia de la UNAJ se puso en
funcionamiento en el mes de diciembre de 2017.

4.2 Tratamiento y preprocesamiento de datos

Las planillas de calculo, como ha sido mencionado previamente, poseen una cantidad de
datos dispar, por lo tanto, para realizar el trabajo de un mismo periodo comun a las tres
estaciones meteorolégicas, se optd por seleccionar aquellos datos que se encuentran
entre el periodo de enero - noviembre del afio 2019.

Los datos climaticos de interés (y su correspondiente unidad) en este trabajo son:
temperatura minima y maxima (°C), precipitacion (mm), humedad media (%), velocidad
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del viento media y maxima (km/h), presién atmosférica (atm) y radiacién solar global
(W/m?).

Estos fueron seleccionados fundamentalmente por su correlacion con la radiacién, como
lo muestran trabajos cientificos relacionados con el tema [Ver Bibliografia 1; 2|. Las
planillas poseen datos extras a los seleccionados, por lo tanto, fueron extraidos sélo
aquellos de interés. Finalmente, el ultimo proceso aplicado a las planillas es la eliminacion
de los nulos.

Como resultado de esta fase se obtienen los datos de entrenamiento - evaluacién y
prediccion. Considerando las tres estaciones meteorolégicas, se trabajé con un total de
965 datos de radiaciéon (uno por dia).

La Tabla 2 presenta los valores minimos y maximos de las variables climatoldgicas
utilizadas correspondientes a las tres estaciones meteoroldgicas.

Tabla 2. Valores extremos de las variables meteoroloégicas consideradas en el anélisis
correspondientes a las tres estaciones desde el 01/01/2019 hasta el 30/11/2019.

Valores minimos y maximos durante el periodo
analizado
Magnitudes Hurlingham Llavallol UNAJ
meteoroldgicas
Radiacion solar global 0.2-334.0 0.3-313.0 8.8-3452
diaria (W/m?)
Temperatura maxima (°C) 9.9-36.3 94-382 9.0-36.8
Temperatura minima (°C) -3.8-26.2 -24-26.2 0.8-271
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Humedad relativa media 42.0-100.0 41.0-100.0 345-954
(%)
Velocidad media del viento 06-11.1 0.2-5.9 21-153
(km/h)
Velocidad maxima del 7.2-46.8 49-355 17.7-676

viento (km/h)

Presién atmosférica media 999.5-1034 1 998.8 - 1032.7 997.5-1030.9
(atm)

Precipitacion diaria (mm) 0.0-66.6 0.0-65.3 00-14

En la Figura 37 se muestran los valores correspondientes a la radiacién solar global diaria
medida por la estacién meteorologica de la UNAJ, en funcién de la fecha de registro. De
esta manera, el Dia 1 es el valor medido el 01/01/2019, el Dia 2 es el valor
correspondiente al 02/01/2019, y asi sucesivamente, hasta el Dato 334, siendo éste el

valor observado el 30/11/2019.
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Figura 37. Valores medidos de radiacion solar global diaria (desde el 01/01/2019 hasta el
30/11/2019) en la UNAJ.

Se puede observar en esta figura que, como es de esperar, los menores valores de
radiacién solar ocurren para los valores centrales, los cuales corresponden al periodo de
los meses entre mayo y agosto (es decir, entre los dias 120 y 250 aproximadamente).

4.3 Entrenamiento y testing

Con el propésito de generar una estructura 6ptima de red neuronal se propusieron
diferentes modelos de prediccién de la radiacidén solar global diaria, a partir de los
siguientes parametros a evaluar: optimizador, funcién de activacion, cantidad de neuronas
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en la capa oculta y valor de aprendizaje. Los valores optimos de estos parametros
permiten seleccionar el modelo de prediccion que estima el valor de salida con el minimo
error posible. Especificamente, los modelos de prediccion propuestos poseen las
siguientes caracteristicas:

- Optimizador: se realizaron los entrenamientos utilizando el descenso de gradiente
(SGD) (Ecuacién 16), SGD con Momentum (Ecuacién 43) y SGD con Adam
(Ecuacion 52).

- Funcién de activacion: varia entre Sigmoide y Tangente Hiperbdlica (Figura 10).

- Cantidad de neuronas: fluctua entre 12 y 52 neuronas en la capa oculta.

- Valor de aprendizaje (Lr): toman los siguientes valores dependiendo del
algoritmo de optimizacién:

e SGD: Lr[0.01, 0.001, 0.0001]
e SGD Momentum: Lr [0.01, 0.001, 0.0001]y B[0.9]

e SGD Adam : Lr[0.1,0.01, 0.001]

Los Optimizadores fueron seleccionados bajo el criterio de comparar su rendimiento,
mientras que los demas fueron seleccionados arbitrariamente basado en estandares y
trabajos relacionados con estos optimizadores.

La arquitectura de red neuronal para los ensayos realizados en este trabajo consiste en:
una capa de entrada con 11 inputs, una capa oculta en donde se varia el numero de
neuronas y una capa de salida con una unica neurona y un funcién de activacion lineal. La
Figura 38 muestra la arquitectura que presenta la red.
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Figura 38. Estructura de la red neuronal utilizada.

Los desempenos de cada uno de los modelos de prediccién formulados pueden ser
evaluados y comparados sobre la base de parametros estadisticos, los cuales permiten
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elegir el mejor modelo con el minimo error posible. Los que se utilizan normalmente son:
el error absoluto medio MAE (Ecuacion 14), la raiz cuadratica del error cuadratico medio
(RMSE, Root Mean Square Error) y el coeficiente de correlacion R.

En estadistica, el error absoluto medio (MAE) es definido como una cantidad utilizada
para medir cuan préximos se encuentran los valores calculados respecto de los valores
medidos. Por su parte, la raiz cuadrética del error cuadratico medio (RMSE) indica el nivel
de dispersion que produce el modelo de prediccidn bajo analisis. Mientras que el
coeficiente de correlacién (R) es utilizado para encontrar la relacién entre los valores
medidos y los estimados por los modelos de prediccion. Este parametro determina la
calidad del modelo para replicar los resultados. Si R = 1, significa que existe una relacion
lineal exacta entre los valores medidos y los estimados por el modelo.

De esta manera, los valores minimos de MAE y de RMSE y los valores maximos de R
determinan el modelo de prediccidon mas exacto e idéneo para predecir la radiacion solar
global diaria.

Especificamente, los parametros RMSE y R son expresados por las siguientes
ecuaciones [4]:

RMSE = \/,-11 SR~V ) (Ec. 57)
=

N R )
Dot (Y =Y PR30 (B =Ry

(Ec. 58)

En este ensayo, se utiliza datos de las tres estaciones meteoroldgicas para entrenar y los
datos del mes de septiembre de la Unaj para realizar la prediccién y evaluar la red.
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4.4 Visualizacion e interpretacion

Se realizd una prueba masiva de modelos de redes neuronales variando los parametros
mencionados previamente. Cada modelo fue entrenado durante mil iteraciones (Epochs).
Por lo que en esta etapa se realizaron 738 mil iteraciones, lo que conllevo el costo de 24
horas-maquina continuas. El resultado fue la obtencién de 756 modelos pre entrenados
con su respectivo error de evaluacion. A continuacién se presentan los resultados mas
destacados:

- Andlisis para SGD:

En las Figuras 39 y 40 se muestran los resultados obtenidos del error RMSE en funcién
de la cantidad de neuronas en la capa oculta, para el optimizador del descenso de
gradiente (SGD) y las funciones de activacion Sigmoide y Tangente Hiperbdlica,
respectivamente, considerando tres valores diferentes de aprendizaje. Puede verse en la
Figura 39 que los minimos valores de RMSE se dan para dos condiciones diferentes de
acuerdo al valor de Lr y del numero de neuronas. Asi, hasta un numero de
aproximadamente 25 neuronas en la capa oculta, la condicién del valor de aprendizaje Lr
= 0.01 (cuadrados negros) es quien tiene el minimo error. Mientras que para neuronas
superiores a 25, la tendencia indica que los menores errores son obtenidos para el
aprendizaje Lr = 0.001 (circulos rojos).
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Figura 39. Error RMSE en funcién del nimero de neuronas en la capa oculta, para tres diferentes

valores de aprendizaje. Andlisis para el optimizador SGD con la funcién de activacion Sigmoide.

Por su parte, en la Figura 40 se puede observar claramente que si bien tienen una gran
dispersién, los minimos valores de RMSE son obtenidos para la condicion de Lr = 0.001
(circulos rojos), y para un mayor numero de neuronas en la capa oculta, resultando ésta la
mejor opcion.
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Figura 40. Error RMSE en funcién del nimero de neuronas en la capa oculta, para tres diferentes
valores de aprendizaje. Andlisis para el optimizador SGD con la funcién de activacion Tangente

Hiperbdlica.

En la Figura 41 se presentan los dos mejores resultados obtenidos del error RMSE en
funcion de la cantidad de neuronas en la capa oculta, para el optimizador del descenso de
gradiente (SGD) y el valor de aprendizaje Lr = 0.001, considerando las funciones de
activacion Sigmoide y Tangente Hiperbdlica. Puede verse claramente la mayor dispersiéon
que presenta esta ultima funcion.
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Figura 41. Dos mejores resultados del error RMSE en funcién del nimero de neuronas en la capa

oculta, para el optimizador SGD y dos diferentes funciones de activacion.

- Andlisis para SGD con Momentum:

En las Figuras 42 y 43 se muestran los resultados obtenidos del error RMSE en funcién
de la cantidad de neuronas en la capa oculta, para el optimizador SGD con Momentum,
con tres diferentes parametros de aprendizaje Lry 3 = 0.9, considerando las funciones de
activacion Sigmoide y Tangente Hiperbdlica, respectivamente. Puede verse en ambas
figuras, que en promedio los minimos errores de RMSE se obtienen para la condicion de
Lr = 0.0001 (triangulos verdes) independientemente del numero de neuronas. La Figura
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44 muestra justamente estos dos casos. Nuevamente aqui, se observa una mayor
dispersién en los valores de la funcion de activacion Tangente Hiperbolica.
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Figura 42. Error RMSE en funcién del nimero de neuronas en la capa oculta, para tres diferentes
valores de aprendizaje. Andlisis para el optimizador SGD con Momentum con la funcion de

activacion Sigmoide.
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Figura 43. Error RMSE en funcién del nimero de neuronas en la capa oculta, para tres diferentes

valores de aprendizaje. Andlisis para el optimizador SGD con Momentum con la funcion de

activacion Tangente Hiperbdlica.
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Figura 44. Dos mejores resultados del error RMSE en funcién del nimero de neuronas en la capa

oculta, para el optimizador SGD con Momentum y dos diferentes funciones de activacion.

- Andlisis para SGD con Adam:

Las Figuras 45 y 46 muestran los resultados obtenidos del error RMSE en funcion de la
cantidad de neuronas en la capa oculta, para el optimizador SGD con Adam y las
funciones de activacion Sigmoide y Tangente Hiperbdlica, respectivamente, considerando
tres valores diferentes de aprendizaje. En ambos casos, los menores errores RMSE se
obtienen cuando el valor de aprendizaje es Lr = 0.01 (circulos rojos). En la Figura 47 se
muestra la comparacién entre los dos mejores modelos obtenidos en las Figuras 45 y 46.
De manera similar a los casos anteriores, puede observarse en esta figura que los
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menores valores de RMSE se obtienen para la funcién de activacion Tangente
Hiperbdlica, aunque sus valores estan mas dispersos.
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Figura 45. Error RMSE en funcién del nimero de neuronas en la capa oculta, para tres diferentes
valores de aprendizaje. Andlisis para el optimizador SGD con Adam con la funcion de activacién

Sigmoide.
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Figura 46. Error RMSE en funcién del nimero de neuronas en la capa oculta, para tres diferentes

valores de aprendizaje. Andlisis para el optimizador SGD con Adam con la funcion de activacién

Tangente Hiperbdlica.
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Figura 47. Dos mejores resultados del error RMSE en funcién del nimero de neuronas en la capa

oculta, para el optimizador SGD con Adam y dos diferentes funciones de activacion.

Finalmente, como resultado de esta etapa, las Tablas 3, 4 y 5 muestran los diez modelos
de prediccién con menores errores, para cada optimizador bajo estudio.

Tabla 3. Modelos mas prometedores, etapa 1 SGD

16 0.01 32.848 14 0.001 32.768
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19 0.01 34.475 23 0.001 34.138
21 0.01 27.925 38 0.001 26.796
30 0.001 34.334 44 0.001 30.005
31 0.01 34.439 46 0.001 34.781

Tabla 4. Modelos mas prometedores, etapa 1 SGD Momentum

27 0.001 33.361 31 0.0001 33.923
30 0.001 32.767 33 0.0001 35.630
35 0.01 32.343 37 0.0001 33.458
35 0.001 30.545 44 0.0001 34.835
42 0.001 32.726 46 0.0001 31.147

Tabla 5. Modelos mas prometedores, etapa 1 SGD Adam

15 0.1 28.799 24 0.01 31.631

20 0.1 33.075 37 0.01 27.701

21 0.1 27.295 38 0.1 32.356

21 0.01 28.360 47 0.1 30.253
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29 0.01 29.487 48 0.01 32.640

La Tabla 6 muestra los desempenos de los ocho mejores modelos de prediccion
formulados, los cuales son evaluados y comparados a partir de los parametros
estadisticos RMSE, MAE y el coeficiente de correlacion R. En todos los casos, el error
evaluado es sobre la prediccidén de la radiacion solar del mes de septiembre 2019 en la
UNAJ. En particular, el mejor modelo de prediccién obtenido correspondié al optimizador
SGD, la funcidn de activacion Tangente Hiperbdlica, con 44 neuronas en la capa oculta, y
considerando un valor de aprendizaje de 0.001. Este modelo presenta un coeficiente de
correlacion de 0.82, valor comparable con resultados presentados en articulos cientificos
internacionales para el mismo optimizador SGD. Para obtener mejores resultados es
necesario probar con un mayor numero de arquitecturas y, fundamentalmente, contar con
un mayor volumen de datos para entrenar.

Tabla 6. Evaluacion de resultados obtenidos en prediccion del mes de septiembre.

Optimizador Activacion Neuronas RMSE MAE R
48 51.65 44 11 0.49
TangH
38 50.24 4474 0.55
Adam
21 45.04 38.24 0.60
Sigmoide
29 49.00 4043 0.54
38 40.43 33.40 0.64
TangH
44 29.13 23.15 0.82
SGD
21 64.24 54.97 0.40
Sigmoide
30 45.04 36.92 0.59

La Figura 48 muestra el diagrama de dispersion entre la radiacion solar medida por la
estacidon meteorolégica de la UNAJ durante el mes de septiembre de 2019 y la estimada
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obtenida por el modelo, conjuntamente con la recta identidad y = x. Se puede observar
que mayoritariamente los resultados calculados estan por debajo de la recta identidad, lo
cual permite distinguir que los errores de este modelo son producto principalmente de
sub-estimaciones respecto de los valores de radiacidén solar medidos.
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Figura 48. Diagrama de dispersién entre la radiacion solar medida y la estimada en la UNAJ
durante el mes de septiembre de 2019.
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Capitulo 5: Conclusion

El desarrollo del trabajo se basd en tres etapas principales: 1) investigacion vy
capacitacion, 2) diseno, desarrollo e implementacion y 3) obtencién de resultados y
analisis. Las conclusiones que se presentan, en virtud de las investigaciones realizadas,
se refieren a tales etapas.

La primera de ellas, consistié en la investigaciéon y capacitacién sobre los algoritmos de
aprendizaje automatico (Machine Learning) y las redes neuronales artificiales. Con esto se
buscd entender como se implementan, su funcionamiento y las variantes que poseen. Las
redes neuronales son sumamente utiles para resolver sistemas complejos y no lineales,
mejorando la performance de las técnicas convencionales. A su vez, a través de
bibliografia especifica, se estudié sobre su uso en el area de las energias renovables.

En la segunda etapa se disefio, desarrollé e implementd un software capaz de construir
diversos modelos de redes neuronales y proponer el mas eficiente con el objetivo de
predecir la radiacién solar en un lugar determinado a partir de parametros meteorolégicos
histéricos conocidos de manera real y confiable. Esta etapa, sin dudas la mas importante
y la de mayor duracién en el trabajo, significo la capacitacion de herramientas sumamente
actuales en el area de la inteligencia artificial, tales como lo son: TensorFlow, Keras, entre
otras.

Y finalmente, la ultima etapa se basé en la utilizacion de la herramienta desarrollada, para
la busqueda de los modelos éptimos de prediccidn y el analisis de los resultados
obtenidos. Para ello se formularon 756 modelos de redes neuronales, con diferentes
optimizadores, funciones de activacién, cantidad de neuronas en la capa oculta y valores
de aprendizaje. Los valores optimos de estos parametros permiten seleccionar el modelo
de prediccion que estima el valor de salida con el minimo error posible. En particular, el
mejor modelo de prediccidn obtenido correspondidé al optimizador del descenso de
gradiente (SGD), la funcién de activacion Tangente Hiperbdlica, con 44 neuronas en la
capa oculta, y considerando un valor de aprendizaje de 0.001. Este modelo presenta un
coeficiente de correlacion de 0.82, valor comparable con resultados presentados en
articulos cientificos internacionales para el mismo optimizador SGD. Para obtener mejores
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resultados es necesario probar con un mayor numero de arquitecturas v,
fundamentalmente, contar con un mayor volumen de datos para entrenar.

Como conclusion final se puede mencionar que se han logrado los objetivos planteados
inicialmente. Por un lado, el trabajo presenta una contribucion en el area de las energias
alternativas, dado que un conocimiento preciso de la radiacion solar en un determinado
instante y lugar, puede ser utilizado en numerosas aplicaciones, entre ellas, en los
sistemas fotovoltaicos y fototérmicos, en actividades agropecuarias para el sustento y
produccién vegetal, en la ecologia, en la hidrologia, en el disefio arquitectonico, entre
otras. Y por otro lado, el software desarrollado deja la base para trabajos futuros en la
Universidad, basados en la técnica de Machine Learning, dado que la herramienta permite
crear diferentes modelos de redes neuronales capaz, no solo de ser utilizado para
predecir radiacién solar, sino que puede utilizarse para diversos objetivos como por
ejemplo el procesamiento y reconocimiento de imagenes, robética, entre otras
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Glosario

e API significa interfaz de programacion de aplicaciones. Las APl permiten que sus
productos y servicios se comuniquen con otros, sin necesidad de saber cémo
estan implementados.

e Biblioteca o Libreria (del inglés library): conjunto de implementaciones funcionales,
codificadas en un lenguaje de programacion, que ofrece una interfaz bien definida para
la funcionalidad que se invoca.

e Entorno de desarrollo integrado ( IDE ): aplicacion de software que proporciona
instalaciones integrales a los programadores informaticos para el desarrollo de
software .

e JavaScript Object Notation (JSON): formato ligero de intercambio de datos. Leerlo
y escribirlo es simple para humanos, mientras que para las maquinas es simple
interpretarlo y generarlo. Esta basado en un subconjunto del Lenguaje de
Programacién JavaScript. JSON es un formato de texto que es completamente
independiente del lenguaje. Estas propiedades hacen que JSON sea un lenguaje
ideal para el intercambio de datos.

e Sistema de gestion de paquetes: (también conocido como gestor de paquetes):
coleccion de herramientas que sirven para automatizar el proceso de instalacion,
actualizacion, configuracién y eliminacion de paquetes de software.<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>