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Resumen

El presente trabajo expone el proceso de construccion de un modelo predictivo de Deep Learning,
aplicado a la prediccién de la potencia eléctrica generada por una planta fotovoltaica. El caso de estudio
es la planta del Instituto de Investigaciones Cientificas y Tecnoldgicas en Electrénica (ICyTE), situada
en la terraza de la Facultad de Ingenieria de la Universidad Nacional de Mar del Plata.

En primer lugar, se realizé un estudio abarcativo sobre los modelos pertenecientes al estado del arte
de la problematica. Luego, a través de diversas etapas de experimentacién, se optimizaron los modelos
hasta minimizar el error predictivo. Se obtuvo una gran variedad de modelos de buena performance,
entre los cuales el mejor se constituyé de una arquitectura Long Short-Term Memory (LSTM) de 3 capas
ocultas. El modelo minimizé el error de porcentaje medio absoluto (MAPE) a un 9,46 % (£0,20 %), lo
que representa una mejora del 6,8 % respecto a los reportados previamente por el ICYyTE. A su vez, se
encuentran cercanos a aquellos hallados en la literatura para ciudades con condiciones climaticas similares
a Mar del Plata.

Por otra parte, se llevé a cabo el proceso de desarrollo de un producto de software que permite
utilizar el modelo implementado, modificar sus caracteristicas y visualizar y exportar los resultados
generados. Asimismo, la herramienta cuenta con las capacidades necesarias para realizar un andlisis del
comportamiento y las propiedades de las variables climéaticas que influyen en la prediccién de potencia
eléctrica.

Ademas de describir los procesos técnicos realizados, se incluye una reflexién acerca de las diferen-
cias con la planificacién original, los desvios, el grado de cumplimiento de los objetivos establecidos y el
aprendizaje experimentado al desarrollar el trabajo final de la carrera.

Palabras clave: Aprendizaje Profundo, LSTM, GRU, Bi-LSTM, mecanismos de atencion, prediccién
de la potencia fotovoltaica.



Abstract

This paper presents the building process of a Deep Learning predictive model, applied to the prediction
of the electrical power generated by a photovoltaic plant. The study case is the plant of the Instituto de
Investigaciones Cientificas y Tecnoldgicas en Electrénica (ICyTE), located at the terrace of the Faculty
of Engineering of the Universidad Nacional de Mar del Plata.

First, a comprehensive study of the state of the art models of the problem was carried out. Then, th-
rough several experimentation stages, the models were optimized until the predictive error was minimized.
A wide variety of good-performing models were obtained, the best of which consisted of a 3-hidden-layer
Long Short-Term Memory (LSTM) architecture. The model minimized the mean absolute percentage
error (MAPE) to 9.46 %, a 6.8 % improvement over those previously reported by the ICyTE. At the same
time, they are close to those found in the literature for cities with climatic conditions similar to Mar del
Plata.

On the other hand, the development process of a software product that allows using the implemented
model, modifying its characteristics, and visualizing and exporting the generated results was carried out.
Likewise, the tool has the necessary capabilities to perform an analysis of the behavior and properties of
the climatic variables that influence the prediction of electric power.

In addition to describing the technical processes carried out, a reflection about the differences with the
original planning, the deviations, the degree of fulfillment of the established objectives, and the acquired
knowledge in the development of the final project of the career is included.

Keywords: Deep Learning, LSTM, GRU, Bi-LSTM, attention, photovoltaic power prediction.



Nomenclatura

ARIMA
CNN
CPU
GPU
GRU
ICyTE
LSTM
MAFE
MAPE
MLP
MSE
NARX
NWP
PVUSA
RBF
ReLU
RMSE
RNA
RNN
SVM
SVR
TPU
XLA

Modelo autorregresivo integrado de media moévil
Red neuronal convolucional

Unidad central de procesamiento

Unidad de procesamiento grafico

Gated Recurrent Unit

Instituto de Investigaciones Cientificas y Tecnolégicas en Electrénica (UNMDP-CONICET)
Long Short-Term Memory

Error absoluto medio

Error de porcentaje medio absoluto

Perceptrén Multicapa

Error cuadratico medio

Red autorregresiva no lineal con entradas exégenas
Numerical Weather Prediction

Photovoltaics for Utility Scale Applications
Radial basis function

Unidad lineal rectificada

Raiz del error cuadratico medio

Red neuronal artificial

Red neuronal recurrente

Support Vector Machine

Support Vector Regression

Unidad de procesamiento tensorial

Accelerated Linear Algebra



Capitulo 1

Introduccion

Una planta fotovoltaica es una central eléctrica encargada de la conversion de luz solar en electricidad.
Este proceso se realiza mediante el efecto fotovoltaico que se produce en los médulos o celdas de los paneles
solares. En el ano 2015, el ICyTE instalé una planta fotovoltaica experimental en la terraza del edificio
principal de la Facultad de Ingenieria de la Universidad Nacional de Mar del Plata, la cual es utilizada
para producir electricidad que se consume dentro del establecimiento.

En el ultimo tiempo, los sistemas de energia han cambiado notablemente su forma de ser disenados
y administrados. La posibilidad de generar energia de forma particular e independiente ha permitido
un consumo flexible del recurso. Ademds de su uso interno, es posible inyectar los excedentes a la red
eléctrica publica, de forma que puedan ser aprovechados por otro consumidor. Para una gestion eficiente
del flujo de potencia generado, las plantas fotovoltaicas utilizan un proceso conocido como photovoltaic
power forecasting (prediccién de energia fotovoltaica), en donde se busca predecir la produccién de una
planta en un horizonte temporal determinado.

Existen diferentes horizontes en la prediccién de potencia eléctrica. Uno de ellos es el de very short-
term (muy corto plazo), que incluye a los procesos capaces de pronosticar la potencia generada entre 5 y
60 minutos de antelacién, lapso que podria extenderse hasta las 4 horas. Por otra parte, existe el horizonte
short-term (corto plazo), que a diferencia del anterior se puede extender hasta las 24 horas. Finalmente,
se encuentran el medium-term (mediano plazo) y el long-term (largo plazo), donde el objetivo es predecir
la potencia en el rango de semanas y meses, respectivamente.

Las predicciones son realizadas a través de modelos que realizan sus prondsticos a partir de variables
climaticas como la irradiancia solar, la humedad, la temperatura del aire y la velocidad del viento, entre
otras. Para la obtencién de las condiciones climéticas del horizonte a predecir se utiliza una metodologia
conocida como Numerical Weather Prediction (NWP), que realiza prondsticos meteorolégicos en base a
modelos fisicos.

1.1. Estado del arte

En la actualidad, existe un gran nimero de modelos predictivos que se utilizan para la resolucién de
la problemética. Entre ellos, se encuentran los modelos clésicos (en particular los estadisticos) y aquellos
mas novedosos, basados en Machine Learning. Dentro de estos tdltimos, el foco estd puesto sobre el area
del aprendizaje profundo o Deep Learning.

1.1.1. Modelos estadisticos

Uno de los modelos més referidos en la literatura es ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Ave-
rage). ARIMA tunicamente utiliza valores de potencia anteriores en el tiempo para generar predicciones.
En caso de requerir del uso de mas variables climéticas, se debe recurrir a la utilizacién de otras variantes
de mayor complejidad. Esto conlleva a un gran aumento del costo y tiempo de ejecucién del modelo. Adi-
cionalmente, se ha demostrado que es muy ineficiente al utilizar secuencias de datos que no son lineales
[1].

Si bien ARIMA es utilizado para la resolucion de la problemética, es superado notoriamente por otros
tipos de modelos, como los basados en Machine Learning. Para el caso de “Short-Term Photovoltaic Po-
wer Forecasting Based on Long Short Term Memory Neural Network and Attention Mechanism” de Zhou
et al. [2], se superd en un 15,21 % al modelo ARIMA con la utilizacién del Perceptrén Multicapa (MLP),

10
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un modelo de Machine Learning. Por otra parte, en la publicacion “Performance Analysis of Statistical,
Machine Learning and Deep Learning Models in Long-Term Forecasting of Solar Power Production” de
Sedai et al. [3], un modelo MLP supera en un 83,33 % al modelo ARIMA planteado.

Otro de los modelos estadisticos de mds renombre es PVUSA (Photovoltaics for Utility Scale Appli-
cations), que fue desarrollado durante la década del 90 [4]. PVUSA aplica una regresién para obtener la
potencia eléctrica generada por una planta fotovoltaica, la cual es dependiente de parametros climaticos
y ambientales, como la irradiancia solar, el viento y la temperatura. El ICyTE ha utilizado este modelo
para el célculo del PR (Performance Ratio) estimado de la planta fotovoltaica de la Facultad de Inge-
nierfa [5]. Esta es una medida que se encarga de determinar la eficacia con la cual una planta convierte
energia solar en energia eléctrica a partir de la potencia nominal de los médulos utilizados [6].

Si bien el modelo predictivo hace uso de miiltiples variables climéticas, no tiene en consideracién la
humedad relativa, ya que fue desarrollado para localizaciones con climas secos. Dado que se ha demostrado
que los altos niveles de humedad pueden afectar el rendimiento de los paneles fotovoltaicos, se considera
que el modelo es insuficiente para las predicciones en este tipo de ambientes, como presenta la ciudad de
Mar del Plata.

1.1.2. Modelos basados en Machine Learning

Los modelos basados en Machine Learning se centran en imitar el comportamiento inteligente de los
humanos a partir de modelos provenientes de distintas disciplinas. Dentro de este tipo de modelos existen
técnicas cldsicas, como el MLP y las Support Vector Regression (SVR). Se tratan de los modelos més
bésicos de Machine Learning. Una de las ventajas que proveen es la utilizacion de més de una variable
para la prediccion de potencia.

Si bien los modelos clédsicos continian siendo aplicados para la resolucién del problema, se han vis-
to superados por el rendimiento de los modelos de Deep Learning. Para la publicacion “Short-Term
Photovoltaic Power Forecasting Based on Long Short Term Memory Neural Network and Attention Me-
chanism” de Zhou et al. [2], se superé a un modelo MLP con uno de Deep Learning en un 3,65 %. Por
parte de “Forecasting Solar Power Using Long-Short Term Memory and Convolutional Neural Networks”
de Lee et al. [7], se establecié un modelo SVR que fue superado en un 44,54 % por otro modelo de Deep
Learning. Por ultimo, en la publicacién “Solar Power Forecasting Using Deep Learning Techniques” de
Elsaraiti y Merabet [8], se ha superado también a un modelo MLP con uno de Deep Learning en un
63,58 %.

1.1.3. Modelos de Deep Learning

Los modelos de Deep Learning constituyen una mejora representativa sobre los modelos de Machine
Learning. Su beneficio es el hecho de que permiten procesar altos volimenes de datos y modelar sus
conceptos en un alto nivel de abstraccién a partir de la utilizacion de arquitecturas complejas, con
numerosas capas, neuronas y conexiones. En la ultima década, los modelos de aprendizaje profundo han
acaparado los mejores resultados en un sin fin de dreas, tales como el procesamiento del lenguaje natural,
la visién artificial y el reconocimiento del habla, entre otras.

Existen modelos de Deep Learning, como las redes neuronales recurrentes (RNN), que han sido
aplicados con éxito para la prediccién de potencia eléctrica. Algunos ejemplos de RNN son las redes
NARX (Nonlinear Autoregressive with eXogenous input) [9] y las Long Short Term Memory (LSTM) [7]
[10] [11], estas ultimas con mayor relevancia en la actualidad. Otro modelo ampliamente referido en la
literatura es Gated Recurrent Unit (GRU) [12] [13], una versién modificada de LSTM.

Si bien las redes LSTM y GRU proveen resultados de alta precisién, existen variantes adicionales
que han logrado superarlos. Dentro ellas, se encuentran las arquitecturas bidireccionales (Bi-LSTM y
Bi-GRU) [14] [15]. A su vez, se incluyen también las que incorporan mecanismos de atencién. Para el
caso de la publicacién “Short-Term Photovoltaic Power Forecasting Based on Long Short Term Memory
Neural Network and Attention Mechanism” de Zhou et al. [2], se logra superar a un modelo LSTM en
un 5,73 % con la implementacién de un mecanismo de atencién.

Adicionalmente, un amplio campo de estudio se encuentra en el dominio de las redes convolucionales.
Se observa en la literatura que este tipo de modelos ofrecen gran precisién en los resultados obtenidos
[16] [17] [18], pero debido a su inherente complejidad y a la extensién determinada para el proyecto, su
estudio excede el alcance del presente trabajo.
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1.2. Problema a resolver

En el pasado, el ICYTE ha intentado generar un método predictivo a través de la aplicacion de
modelos estadisticos y Machine Learning. Si bien el instituto ha realizado experimentacion preliminar,
el primer trabajo formal fue desarrollado en el presente ano y conté con el co-director del proyecto S.
A. Gonzélez como uno de sus integrantes [19]. Mediante el uso de modelos de Deep Learning, lograron
alcanzar un error de porcentaje medio absoluto (MAPE) de 10.15% para predicciones con horizonte
temporal de un dia. Como siguiente paso en la experimentacion, el instituto estd en busqueda de un
modelo predictivo que también utilice técnicas de aprendizaje profundo y que provea ain mas precision.

La obtencién de este modelo permitiria una toma de decisiones méas acertada respecto a la arbitracién
y la gestion del flujo de la potencia eléctrica generada por la planta. Dichas actividades se enmarcan
dentro del contexto del mercado energético, ya que el conocimiento obtenido seria de gran utilidad para
decidir si resulta mas beneficioso autoconsumir la potencia generada o efectuar la venta de la misma
al mercado. Minimizar el error porcentual en la estimacién es muy importante, dado que este resulta
directamente proporcional al costo que afronta el distribuidor por la energia generada en el horizonte
temporal analizado.

Adicionalmente, es de interés que el modelo obtenido logre resultados cercanos o superiores a los
publicados en la literatura. Para ello, se necesita un relevamiento sobre el estado del arte de las distintas
variantes que son aplicados en la actualidad para la prediccion de la potencia eléctrica generada. Estas
publicaciones serian de utilidad a modo de base comparativa para los modelos construidos a lo largo del
proyecto.

Con los productos propuestos para el proyecto, el ICyTE contara con amplia informacién sobre
modelos predictivos y una herramienta de gran utilidad para la gestion del flujo de potencia eléctrica
generada. De esta forma, el instituto tendrda una mayor prevision sobre la cantidad de electricidad que
la planta generard dentro de un horizonte temporal determinado. El modelo predictivo permitird tomar
con mayor certeza decisiones respecto al autoconsumo o la venta de la potencia producida.

1.3. Objetivos del proyecto
1.3.1. Objetivo global

El objetivo global del proyecto es la construccién de un modelo predictivo de Deep Learning, que
permita aproximar la potencia eléctrica que generara una planta fotovoltaica. Se espera que dicho modelo
obtenga predicciones superiores a las producidas actualmente por el ICyTE, y cercanas o superiores a
las expuestas en el estado del arte. Por ltimo, se debe proveer al ICyTE de un software que permita
la utilizacion del modelo predictivo final y la visualizacién de sus resultados. A su vez, el software
deberd brindar las herramientas necesarias para analizar el comportamiento de las variables climéticas
registradas en la base de datos del ICyTE.

1.3.2. Objetivos especificos

= Adquirir las competencias necesarias para la gestién de un proyecto que incorpora tareas de inves-
tigacion, experimentacion y desarrollo de software.

= Analizar publicaciones y bibliografia relacionadas a la tematica y adquirir conocimientos acerca de
modelos de aprendizaje profundo, su funcionamiento y los resultados obtenidos con ellos. Por otra
parte, a partir de la ejecucion de conjuntos de pruebas, obtener habilidades para su 6ptima puesta
a punto.

= Investigar acerca del estado del arte relacionado al software que se utiliza para trabajar con modelos
predictivos.

= Analizar y realizar la puesta a punto de la base de datos otorgada por el ICYTE. A su vez, detectar
los pardametros con mayor influencia en las predicciones a partir del analisis de la dependencia de
la potencia generada sobre las variables climaticas registradas.
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1.4. Alcance del proyecto

Dentro de los objetivos planteados, se definié el desarrollo de un software para la prediccion de
potencia eléctrica. Segun lo estipulado al inicio del proyecto, el producto no contemplara la incorporacién
de librerias para el proceso de NWP, que es requerido para el uso diario del modelo. De acuerdo a lo
establecido con el ICyTE, su incorporacion serd realizada en un proyecto futuro. Por este motivo, la
herramienta tinicamente proveerd el acceso al modelo predictivo y a los resultados que este produzca.

1.5. Institucidon solicitante

El ICyTE dio sus primeros pasos en el ano 1983 como una asociaciéon informal de 8 grupos de
investigacion de la Facultad de Ingenieria de la Universidad Nacional de Mar del Plata. Entre sus lineas
de investigacion se encuentran la Ingenieria Eléctrica, Electrénica y de la Informacion. En el ano 2016,
el CONICET aprobd la creacion del instituto de investigacién de forma oficial y en la actualidad cuenta
con 10 grupos de investigacion y 84 integrantes, entre los cuales se encuentran investigadores y becarios
de diferentes areas.



Capitulo 2

Estimaciones iniciales

2.1.

Analisis FODA

Previo al inicio del proyecto, se realizé un anélisis FODA. Este se encarga de establecer, como indican
sus siglas, las fortalezas, oportunidades, debilidades y amenazas para un proyecto. Es de vital importan-
cia, ya que permite identificar ventajas del equipo de trabajo y de la confeccién del proyecto, y a su vez
encontrar posibles problemaéticas o falencias internas y externas.

Fortalezas

El equipo de trabajo es dirigido por la Dra. Leticia M. Seijas, quien posee un amplio recorrido en
los campos de las Redes Neuronales Artificiales y el Deep Learning.

El Dr. Sergio Alejandro Gonzalez, co-director y referente funcional del proyecto, cuenta con gran
experiencia dentro del drea de la electrénica de potencia y su aplicacién sobre energias renovables.

Para el desarrollo del proyecto, el ICyTE pone a disposicién del equipo una base de datos con
distintas mediciones efectuadas sobre el arreglo de paneles fotovoltaicos desde el afo 2015 hasta
la actualidad. La misma posee todos los parametros ambientales relevantes para la generacién de
predicciones sobre la potencia eléctrica producida, de acuerdo a lo establecido en la metodologia
PVUSA. Este recurso es de invaluable utilidad para el entrenamiento de los modelos de Machine
Learning.

El Dr. Sergio Gonzalez pone a disposicién del equipo el laboratorio del ICyTE como espacio de
consulta y de trabajo durante la extension del proyecto. De esta forma, la informacién que sea
requerida sera de sencillo acceso.

La planta fotovoltaica se sitia sobre la propia sede principal de la Facultad de Ingenieria de la
Universidad Nacional de Mar del Plata. Esto la vuelve de facil acceso en caso de ser requerido.

Previo al comienzo del proyecto, el equipo de trabajo ha recabado una gran variedad de literatura
y material informativo, tanto en el campo de la Redes Neuronales Artificiales y Deep Learning,
como en el estado del arte sobre la prediccién de potencia eléctrica en plantas fotovoltaicas.

El ICyTE ha realizado un trabajo preliminar sobre modelos predictivos basados en Machine Lear-
ning, por lo que el equipo de trabajo cuenta con una base previa extremadamente ttil para el
planteamiento inicial de los modelos y su posterior comparacién de resultados.

Oportunidades

Un modelo predictivo més preciso permitiria al ICyTE gestionar de forma més eficiente la potencia
eléctrica generada por la planta fotovoltaica, solidificando su participacién dentro del mercado
energético.

A nivel mundial, existe una tendencia a la generacién de energia distribuida y al autoconsumo,
dando lugar a las Smart Grids, donde se utilizan herramientas informéticas (tales como los modelos
predictivos) para mejorar la eficiencia en la produccién y distribucién de la potencia eléctrica

14
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generada. Esto da lugar a una gran cantidad de modelos e informacién de referencia que puede ser
aprovechada durante el desarrollo del proyecto.

= A nivel nacional, la generacién distribuida de energia es fomentada a través del Régimen de Fo-
mento a la Generacién Distribuida de Energias Renovables, establecido por la Ley N° 27.424. Dicho
régimen promueve la incorporaciéon de sistemas generadores tales como los que posee el ICyTE.
Esto genera en consecuencia un alto interés en tematicas como la prediccién de potencia eléctrica
generada. De esta manera, el proyecto adquiere una alta relevancia dentro del contexto energético
sobre el cual se desarrolla.

Debilidades

= Los alumnos se enfrentan por primera vez a los modelos de Machine Learning y Deep Learning
como herramientas para la predicciéon de potencia eléctrica.

= De la misma forma, este proyecto es su primer acercamiento al dominio de las plantas fotovoltaicas
y su generacién de potencia eléctrica.

Amenazas

= La metodologia PVUSA ha sido aplicada de forma predominante en localizaciones con clima seco y
de baja humedad. La ciudad de Mar del Plata difiere en estos aspectos, presentando un clima costero
y con humedad alta. Dichas diferencias podrian dificultar la comparativa con modelos presentes
en la literatura, donde la humedad como pardmetro ambiental no es considerada relevante para
efectuar los prondsticos.

2.2. Planificacion

Previo al armado del protocolo del proyecto, se realizaron reuniones para presentar diversos temas
centrales a modo de introduccién a la problemaética a tratar. Esto fue de gran ayuda para la comprension
del alcance y los beneficios que traeria el desarrollo del proyecto.

Una vez obtenidos los conocimientos centrales requeridos para una comprension general del problema
a resolver, se procedié al armado de un diagrama de Gantt con las tareas a desarrollar durante el proyecto
(ver figura 2.1). Para ello, se establecieron bloques generales que agrupaban tareas més especificas. El
reparto de tareas se realiz6 de forma equitativa, de manera que se logre una divisién del trabajo eficiente.
Ciertas tareas, como la escritura de documentacién y la incorporacion de conceptos tedricos, fueron
asignadas a ambos integrantes. Asimismo, con el objetivo de dividir las cargas de trabajo, otras se
planificaron de forma individual.

Inicialmente, el flujo principal de tareas fue diagramado en formato cascada. Si bien existian etapas
que requerian necesariamente de la completitud de las anteriores (principalmente la 4), podia existir
solapamiento entre otras. El unico bloque que se establecié continuamente en paralelo fue el 3, ya que
el andlisis de la base de datos otorgada por el ICyTE y sus herramientas asociadas eran de utilidad
durante el avance en el estudio de los modelos. Por otra parte, se establecié que las tareas de generacion
de conclusiones y finalizacion de la redaccién del informe del bloque 7 podian comenzar a la vez que las
pertenecientes a los bloques 5 y 6.

Al ser un proyecto con componentes de investigacion y experimentacion, ciertas tareas se asociaban a
un alto grado de incertidumbre. En primer lugar, existia el riesgo de extenderse en aquellas relacionadas
al estudio de los modelos y el estado del arte. Si bien se habia realizado un primer acercamiento a la
tematica, el proyecto representaba la primera experiencia de los alumnos en el trabajo con modelos
predictivos. Adicionalmente, podian surgir dificultades en la implementacién de los modelos, dado que
se desconocia como iba a ser el comportamiento de los conjuntos de datos a utilizar. Por los motivos
anteriormente expuestos, existia la posibilidad de que la estimacién de tiempos fuera optimista.

En la organizacién de las tareas a desarrollar se priorizd la documentaciéon continua, de manera que
en cada bloque se mantenga registro de lo realizado. El objetivo fue disminuir el tiempo de escritura
total del presente informe, ya que su redaccién seria realizada iterativamente y a partir de conocimientos
recientemente adquiridos.

Una vez finalizado el diagrama, se estim6 una dedicaciéon semanal de 13 horas por cada integrante
del equipo. A su vez, se definié una dedicacién total de 41 semanas para el proyecto (1066 horas totales
entre ambos estudiantes). Una vez obtenida una respuesta del protocolo por parte de la mesa directiva,



Identificador Titulo de la tarea Duracién Mes
6 10 i
a Estudio y relevamiento del estado del arte: modelos clasicos de Machine Learning (ML) y
11 Definicién y estudio de las de las series temporales Lucia y Lorenzo 3
12 Perceptrén multicapa: estudio del modelo y sus. st Lucia y Lorenzo 2
13 Perceptrén multicapa: estudio del estado del arte y aplicacién sobre Ia temética Lucia 2
1.4 Support Veclor Regression (SVR): estudio del modelo y sus i Lucia y Lorenzo 2
1.5 Support Vector Regression (SVR): estudio del estado del arte y aplicacion sobre la tematica Lorenzo 2
16 ive integrated moving average (ARIMA)- estudio del modelo y sus. Lucia y Lorenzo 2
e Autorregresive integrated moving average (ARIMA) estudio del estado del arte y aplicacidn sobre Lucia 4
la temitica
18 D: i6n y esciitura Lucia y Lorenze 3
2 Estudioy iento del estado del arte: modelos de Deep Leaming
21 Redes Newaneles Recuentes (RNN): estudio de modelos, caractersticas y variantes de interés | | . | oronzo A
para el problema a resolver
22 Long Short Term Memory (LSTM): estudio del modelo y sus isticas y variantes. Lucia y Lorenze 4
23 Long Short Term Memory (LSTM): estudio del estado del arte y aplicacién sobre la temdtica Lucia 5
26 D i6n y esciitura Lucia y Lorenzo 10
3 Analisis de datos y ientas a aplicar
31 Andlisis de datos del conjunto de mediciones ambientales, pr(lwwslo por el ICYTE. Definicién de Lucia y Lorenze 7
us de los datos para el
32 D: 6n y escritura Lucia y Lorenzo 7
4 de estudios € i i i ala a
41 Seleccion y desanrollo de los modelos a utilizar Lucia y Lorenzo 7
42 Oplimizacién de los modelos y sus hiperpard Lucia y Lorenze 9
43 Ejecucién y recopilacién de resultados Lucia y Lorenzo 5
44 C 6n de gréficos Lucia 3
45 Analisis de los resultados obtenidos Lorenzo 4
46 D: 6n y escritura Lucia y Lorenzo 13
5 finales y iva con la literatura
5.1 Estudio y recopilacién de bases de datos esténdar para la iva de resultados Lucia y Lorenzo 3
52 Ejecucién de los modelos sobre las bases de datos Lucia y Lorenze 4
5.3 Ci 6n de gréficos. Lucia 2
54 Analisis de los resultados y va_ C Lorenzo 3
55 D i6n y esciitura Lucia y Lorenzo 7
6 Desarrollo de software para la prediccion de potencia eléctrica
6.1 Andlisis de i ¥ no Lucia 1
62 Disefio de la solucién Lorenzo 1
63 Desarolle del software Lucia y Lorenze 2
6.4 Testing y puesta a punto de la solucién Lucia y Lorenzo 1
65 D: i6n y escritura Lucia y Lorenzo 3
7 C iones finales y cierre del proyecio
71 c finales del proyecto Lucia y Lorenze 5
72 Fi i6n del escrito Lucia y Lorenzo 10

Figura 2.1: Diagrama de Gantt inicial.
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se defini6 el dfa 03/10/2022 como fecha de inicio del proyecto y una finalizacién estimada para el dia
17/07/2023.

2.2.1. Modificacién sobre productos entregables

Como parte del trabajo a realizar en la Etapa 3, se definié el desarrollo de una herramienta de
uso interno para el trabajo con la base de datos climatica. El objetivo era poder realizar un analisis
detallado de la informacion contenida en ella, de manera que pueda utilizarse de forma éptima durante
la experimentacién con los modelos predictivos.

Al comenzar el proceso de desarrollo, fue fundamental la ayuda del co-director S. A. Gonzélez, quien
definié los requerimientos necesarios para facilitar el estudio de la base de datos. A medida que avanzé
el andlisis, los requerimientos aumentaron de forma iterativa, al punto donde el desarrollo se volvié un
producto de software completo.

En la diagramacién inicial de los objetivos del proyecto, iinicamente se habia estipulado la construc-
cién de un software con capacidades predictivas. Sin embargo, dado que el ICyTE no contaba con una
herramienta de andlisis de su base de datos, se decidié incorporar la funcionalidad desarrollada como
parte del producto final. Dicha modificacién tinicamente requirié del desarrollo adicional de una interfaz
de usuario, lo cual demandé de poca carga de trabajo por sobre la estimada originalmente (6 horas).

2.3. Analisis de riesgos

Se ha realizado un anélisis acerca de los riesgos que pueden afectar el desarrollo y finalizacién del
proyecto. Para ello, se han recopilado cada uno de ellos junto con su consecuencia. A su vez, se le ha
asociado una probabilidad y un impacto a su ocurrencia. Ambas caracteristicas pueden tomar un valor
entre 1 y 3, siendo este ultimo el mayor. Por otra parte, se calculé el peso para cada uno de los riesgos.
Su valor se obtuvo a partir del producto entre la probabilidad y el impacto (ver tabla 2.1).

2.3.1. Planes de contingencia

Para los casos en donde el peso resultase mayor o igual a 6, se establecieron planes de contingencia
(ver tabla 2.2). Un plan de contingencia es el curso de accién a realizar en caso de que un riesgo se
torne realidad en algin punto del proyecto. Su definicién es de extrema necesidad, ya que existe una alta
probabilidad de ocurrencia del riesgo y su impacto seria grave para el proyecto.
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. . P ili
Riesgo Consecuencia robabi lda.d Impacto | Peso
de ocurrencia
Un integrante del equipo Pérdida de recurso humano y 1 3 3
abandona el proyecto conocimientos
Un integrante del equipo se Demoras en la finalizacion del
ausenta del proyecto por un proyecto y pérdida de mano de 1 3 3
periodo largo de tiempo obra momentédnea
Obtencién de result.ados que no El modelo obtenido no es de
superen los obtenidos por el wtilidad para el instituto 2 3 6
ICyTE P
La pl f ltai 1 . s
a planta otovo.tal,ca d? 2 El proyecto deja de ser 1til para
Facultad de Ingenieria deja de 1 3 3
. . el ICYTE
estar en funcionamiento
T . , Imposibilidad del armado de los
Limitaciones en las librerias .
. .. modelos con los lenguajes y
para la implementacién de . . 2 3 6
L herramientas conocidos por el
modelos predictivos . .
equipo de trabajo
Dificultades por inexperiencia Demoras en el aprendizaje y
en el estudio y trabajo con retraso en la completitud de las 3 2 6
modelos predictivos tareas
El hardware de las
computadoras personales de los Demoras excesivas en la
integrantes no posee la potencia ejecucién de los modelos 3 3 9
suficiente para la ejecucién de predictivos
conjuntos de pruebas complejos
Imposibilidad de reuniones
Ausencia presencial del presenciales y de utilizacion del 3 9 6
co-director laboratorio del ICyTE como
espacio de trabajo
No encontrar bases de datos
comparativas de ciudades con Complicaciones en la evaluacién
clima similar a Mar del Plata de la robustez del modelo con 3 2 6
para comprobar la robustez del datos externos
modelo predictivo final
Pérdida de interés en el Cancelacion del proyecto 1 3 3

proyecto por parte del ICyTE

Tabla 2.1: Anélisis de riesgos
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Riesgo

Plan de contingencia

Obtencién de resultados que no
superen los obtenidos por el
ICyTE

Repriorizar el analisis de ciertos
modelos y analizar la posibilidad
de incluir modelos adicionales al
estudio (sin extender los plazos
del proyecto y de acuerdo a la
planificacién inicial).

Limitaciones en las librerias
para la implementacién de
modelos predictivos

Trabajar con otro tipo de
herramientas o lenguajes de
programacion que se ajusten a
dichos modelos. Esto implicaria
una pequena demora en la
finalizacién del proyecto en caso
de que estas sean desconocidas
por el equipo.

Dificultades por inexperiencia
en el trabajo con modelos
predictivos

Como primeros pasos del
proyecto, dedicarle tiempo
prudencial al estudio de un

modelo sencillo, con el objetivo
de sentar los fundamentos para
el trabajo con opciones mas
complejas

El hardware de las
computadoras personales de los
integrantes no posee la potencia

suficiente para la ejecucion de
conjuntos de pruebas complejos

Investigar y experimentar con el
uso de entornos de software en
la nube que puedan proveer las

caracteristicas necesarias.

Ausencia presencial del
co-director

Plantear reuniones de forma
virtual, y en caso de ser
necesaria la utilizacién del
laboratorio, recurrir a algin
integrante adicional del ICyTE.

No encontrar bases de datos
comparativas de ciudades con
clima similar a Mar del Plata
para comprobar la robustez del
modelo predictivo final

Investigar acerca de
publicaciones relacionadas a la
prediccién de potencia eléctrica
en ciudades con clima similar a

Mar del Plata y realizar la
comparativa en base a ellas.

Tabla 2.2: Planes de contingencia
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Capitulo 3

Metodologias

3.1. Metodologia de reunion

En el comienzo del proyecto, se planted realizar de forma semanal reuniones presenciales en la Facultad
de Ingenieria. Las mismas contaron con un esquema presentacional, en donde tanto los alumnos como
los directores del proyecto exponian de forma oral y con soporte visual diferentes temas de indole teérico
y experimental. Este tipo de dinamica fue de gran importancia, ya que permitié generar un espacio para
profundizar atin mas sobre distintas tematicas y resolver dudas de diferente indole.

Sin embargo, poco antes de la finalizacién del afio 2022, el co-director del proyecto S. A. Gonzélez
debié viajar al exterior por motivos laborales. Debido a ello, el esquema presencial para las reuniones
debi6é modificarse hacia uno virtual con una frecuencia semanal y en ocasiones quincenal. A pesar de
este cambio en la dindmica de trabajo, se continué realizando presentaciones tedricas a medida que
nuevos temas eran introducidos al proyecto. A su vez, se mantuvo presente la posibilidad de reuniones
presenciales a requerimiento con la directora del proyecto L. M. Seijas.

Finalmente, con el avance del trabajo y con cierta madurez en los conocimientos adquiridos, las
reuniones se establecieron de forma mas espaciada segtin la necesidad de los alumnos. En caso de requerir
la resoluciéon de dudas o exponer avances de gran relevancia sobre el proyecto, se generaba una reunién
a demanda.

3.2. Metodologia de estudio, desarrollo y experimentacion de
modelos

Al momento de incursionar sobre cada modelo predictivo, se realizé un estudio completo sobre su
funcionamiento y sus capacidades. Por otra parte, se procedié a realizar un andlisis sobre el estado del
arte. Esta etapa fue de gran utilidad, ya que permitié obtener un panorama general sobre la estructura
de los modelos y los resultados que se podian obtener con su utilizacion.

Una vez adquirida la base de conocimientos tedricos, se desarrollé cada modelo a partir de la utili-
zacion de librerias o herramientas de software. Posteriormente, se establecieron diferentes conjuntos de
pruebas que fueron aplicados a los modelos desarrollados para comprobar su funcionamiento y establecer
conclusiones en base a los resultados obtenidos. En un primer momento, las pruebas fueron realizadas
de forma manual, con el objetivo de lograr una mayor comprensiéon del modelo y del impacto generado
al modificar sus caracteristicas. Posteriormente, se aplicaron metodologias mas éptimas y automatizadas
para aumentar la eficiencia en la ejecucién de extensos conjuntos de pruebas.

Al momento de decidir si seguir profundizando sobre el modelo de estudio o virar hacia nuevas
alternativas, se realizé un andlisis de las capacidades observadas en la literatura y de los resultados
obtenidos durante la experimentacién.

3.3. Metodologia de desarrollo de software
Como paso inicial en el desarrollo de software para el proyecto, se realizé un andlisis de requerimientos

con el co-director y referente funcional S. A. Gonzélez del ICyTE. El establecimiento de las funcionalida-
des se realizé durante las instancias de reunién, en donde se mencionaron las necesidades fundamentales
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que debian satisfacerse en los desarrollos pactados.

El proceso de construccion del software predictivo se realizé con una metodologia tipo cascada,
mientras que el software de analisis de datos se realizé de forma iterativa. Se utilizé Python como
lenguaje en el desarrollo y se aplico el uso de diversas librerias, tanto para el desarrollo de interfaces
visuales como para el manejo de datos, entre otras. Por otra parte, se utiliz6 la plataforma Github para
el manejo del versionado del proyecto.

En cuanto a la modalidad de testing, se realizaron diversos conjuntos de prueba para evaluar el
funcionamiento de las partes centrales del software. En primer lugar, las funcionalidades granulares
fueron cubiertas a partir de tests unitarios. Posteriormente, se realizaron pruebas de integracién para
verificar la interaccién entre médulos. El objetivo del proceso de testing fue lograr el mayor porcentaje
posible de cobertura sobre el cédigo de la aplicacion.

Por 1ltimo, con el objetivo de facilitar posibles modificaciones posteriores, las funcionalidades fueron
documentadas a lo largo del cédigo. Adicionalmente, se creé un archivo explicativo para facilitar el uso
de la herramienta por parte del personal del ICyTE.



Capitulo 4

Marco teorico

4.1. Series temporales

Una serie temporal se define como un conjunto de observaciones z;, cada una registrada en un
momento especifico t. En base a su conjunto de tiempos Tp, se las caracteriza como discretas o continuas.
Las series temporales discretas poseen observaciones espaciadas (por ejemplo, cada cinco minutos). En
contraposicion, las continuas las realizan continuamente a lo largo de un intervalo, como podria ser
Ty = [0,1] [20].

Se caracterizan por las siguientes componentes [21]:

» Tendencia: define si, a lo largo de un periodo, la serie temporal aumenta o decrece. Puede ser
ascendente o descendente.

= Estacionalidad: patrén que se repite periédicamente.
» Ruido: fluctuaciones aleatorias en los datos.

A la hora de trabajar en la inferencia de series temporales, primero se debe establecer un modelo
probabilistico para representar los datos. A partir del modelo, se deben estimar sus pardametros y evaluar
la correctitud de las predicciones [20].

4.1.1. Series temporales en la prediccién de potencia eléctrica

El problema de la prediccién de potencia eléctrica se encuentra intrinsecamente relacionado con
la tematica de las series temporales. En primer lugar, lo que se busca aproximar es la evolucién de
la potencia a lo largo del dia, es decir, una serie temporal. A su vez, las variables utilizadas para su
prediccion también conforman series temporales.

4.1.1.1. Variables predictivas

La prediccion de potencia eléctrica se realiza en base a un conjunto de datos climéaticos: la irradiancia
solar, la temperatura del aire, la velocidad del viento y la humedad. A su vez, otra variable de interés
es la declinacién solar, que provee informacién temporal. Al igual que la potencia, la evolucién de cada
medicién a lo largo del tiempo representa una serie temporal. A continuacién, se detalla cada una de las
variables disponibles:

= Irradiancia solar [%] es la cantidad de potencia por unidad de drea que recibe una superficie

desde el Sol en forma de radiacién electromagnética.

» Temperatura del aire [°C]: como su nombre indica, es la medicién que especifica qué tan frio o
caluroso se encuentra el aire circundante en un ambiente.

= Velocidad del viento [7]: es la magnitud obtenida con el movimiento del aire de alta a baja
presién. Usualmente se debe a los cambios de temperatura del ambiente.

» Humedad [%]: es la cuantificacién de la cantidad de vapor de agua presente en el aire. General-
mente se encuentra expresada en términos de “humedad relativa”, la cual indica un porcentaje de
la cantidad presente sobre el maximo que puede llegar a contener el aire a la misma temperatura.
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» Declinacién [°]: describe el dngulo en grados que forma el Sol con la Tierra, por lo que varfa
continuamente a lo largo de un afio. Se considera de relevancia ya que permite identificar un mismo
instante temporal en diferentes anos.

4.1.1.2. Planta fotovoltaica y sensores climaticos

La planta instalada en la Facultad de Ingenierfa de la Universidad Nacional de Mar del Plata (ver
figura 4.1) incluye 18 médulos fotovoltaicos, donde cada uno de ellos genera un méximo de 290 W. Se
encuentran instalados 3 strings de 6 médulos cada uno, que colectivamente generan una cantidad de 5,22
kWp y ocupan una superficie de 35 m2 aproximadamente. Los médulos se encuentran apuntando hacia
el norte dentro del perimetro de la facultad y poseen una inclinacién de 30°. La planta cuenta con un
PR de 0,65, calculado como media anual [5].

Figura 4.1: Planta fotovoltaica instalada en la terraza del edificio principal de la Facultad de Ingenieria
de la Universidad Nacional de Mar del Plata.

El ICYyTE cuenta con una extensa base de datos en donde se almacenan los valores de potencia
generada y las diferentes variables climéticas en cada instante temporal. Los detalles de disefio de la base
de datos son explicados en la seccién 5.1.1.

Para medir cada una de las variables, la planta fotovoltaica cuenta con diversos sensores instalados.
Para medir la irradiancia, se utilizan 2 sensores. El primero forma parte de una estacién climéatica Davis
Vantage Pro II, ubicada a 5 m de los paneles. El segundo se encuentra en la Facultad, sobre la superficie
inclinada en donde se encuentran los médulos. De esta forma, se registran datos tanto de la irradiancia
inclinada como de la horizontal.

La estacién Davis también cuenta con sensores adicionales para tomar mediciones sobre la temperatu-
ra del aire, la velocidad del viento y la humedad del ambiente. A su vez, se utiliza el software Weatherlink
[22], propio de la estacién, para la obtencién de dichos valores recopilados cada 1 minuto.

Por ltimo, la obtencién de los datos de potencia de los tres strings es realizada por un dispositivo
PQube [23]. Se encarga de promediar los datos obtenidos cada 10 segundos y los almacena cada 5. Todos
los sensores estdn sincronizados via NTP (Network Time Protocol) con la zona horaria argentina (ART).

4.2. Modelos conexionistas y Deep Learning

El conexionismo es un paradigma que hace referencia a los procesos cerebrales humanos. Se encarga
de explicar la estructura de una red neuronal y el procesamiento de informacién a través de ella. El
concepto de conexionismo aplicado a neuronas artificiales fue introducido por McCulloch y Pitts en su
trabajo de 1943 titulado “A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity” [24]. Este
trabajo senté las bases para el desarrollo posterior de redes de neuronas artificiales. De esta forma, los
modelos conexionistas computacionales comenzaron a denominarse redes neuronales artificiales (RNA),
debido a su similitud con el funcionamiento del cerebro humano [25].

Con el paso del tiempo y el avance de la tecnologia, la humanidad se vio en la necesidad de administrar
en su dia a dia una mayor cantidad de informacién para resolver problemas cada vez m&s complejos.
A su vez, las redes neuronales artificiales también debieron ser mejoradas para poder hacer uso de una
gran cantidad de datos. Para ello, se disenaron modelos de aprendizaje profundo o de Deep Learning, los
cuales se caracterizan por ser redes con una estructura de alta complejidad y con un gran volumen de
neuronas en su interior [26].

Dentro de los modelos de aprendizaje profundo, se destacan las RNN, que son capaces de retener
informacién del pasado para utilizarla en predicciones futuras. Un ejemplo clédsico de RNN es la red
NARX (ver seccién 5.3).
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A su vez, en las ultimas décadas han surgido modelos recurrentes de capacidades aun mayores, como
el LSTM y la GRU (ver secciones 4.2.3 y 4.2.3.3). Al ser redes con una alta complejidad arquitecténica,
requieren de mucho mas tiempo de entrenamiento y de la utilizacion de unidades de procesamiento
dedicadas, como las GPU o TPU.

4.2.1. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales son un modelo disenado para imitar la forma en la que el cerebro
humano realiza una tarea en particular [27]. Al igual que el cerebro, las RNA se constituyen a partir de
la interconexién de unidades béasicas: las neuronas, que representan unidades de procesamiento.

Cada conexién de neuronas posee un nivel de importancia o fuerza, que es determinado por un valor
conocido como peso sinaptico. Cuanto mayor sea el peso de una conexién, mas influencia tendra en el
resultado de la computacién que se desee realizar [27].

Al nacer, el cerebro humano cuenta con una estructura establecida. Ademds, posee la capacidad de
construir sus propias reglas de inferencia a través de la experiencia. Al igual que el cerebro, las RNA
adquieren conocimiento a través de un proceso de aprendizaje. El conocimiento adquirido se representa
a través de los pesos sindpticos de sus conexiones [27].

El procedimiento utilizado para efectuar el proceso de aprendizaje es conocido como el algoritmo de
aprendizaje, una funcién que es capaz de modificar los pesos de una RNA. El algoritmo busca que la
red alcance su objetivo de diseno: resolver un problema determinado modelando la forma en que opera
el cerebro humano [27].

4.2.1.1. El cerebro humano

Como puede observarse en la figura 4.2, el sistema nervioso humano estd compuesto por tres partes
principales: los receptores, el cerebro y los efectores. El cerebro es la parte central del sistema y puede
representarse como una red neuronal. La red recibe informacién constantemente y toma decisiones a
partir de un proceso de inferencia [28].

El sistema nervioso cuenta con conexiones hacia adelante y hacia atras. Las primeras representan
senales que portan informacién a través del sistema. Por otro lado, las segundas indican conexiones de
retroalimentacién [28].

L 4
Y

Estimulo —»f Receptores ) Red neuronal ) Efectores — Respuesta

A
A

Figura 4.2: Modelo esquemético del sistema nervioso (adaptacién de Haykin [27]).

La primera parte estd formada por receptores. Son los encargados de captar estimulos, ya sea del
ambiente o internos al cuerpo. Los estimulos se transforman en impulsos eléctricos que trasladan la
informacién a la red neuronal. Los efectores, por su parte, forman la parte final del sistema. Su tarea es
convertir las salidas de la red neuronal (impulsos eléctricos) en una respuesta determinada (por ejemplo,
mover un musculo) [28].

A pesar de las limitaciones que puede tener, el cerebro es una estructura altamente eficiente. La
velocidad en la que actian las neuronas ronda la escala de los milisegundos, mientras que las compuertas
légicas de un procesador operan en el orden de los nanosegundos. La diferencia estd en la cantidad de
interconexiones. La corteza cerebral contiene aproximadamente 10 mil millones de neuronas, las cuales
forman 60 billones de conexiones [29].

Otra parte importante dentro del cerebro es la sinapsis. Se trata de la estructura elemental que
media las interacciones entre neuronas. Las méas comunes son de tipo quimico. Puede pensarse como una
conexién que puede mostrar excitacién o inhibicién, pero no ambas en simultdneo [29]. La mayoria de las
neuronas transmiten sus salidas como una serie de pulsos voltaicos breves, conocidos como potenciales
de activacién, que se propagan a través de la red [27].

A su vez, el sistema nervioso posee la capacidad de adaptarse a su entorno a través de la crea-
cién de nuevas conexiones sindpticas entre neuronas y la modificacién de las sinapsis existentes. A esta
caracteristica se la conoce como plasticidad [27].
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4.2.1.2. Perceptrén

Luego de la introduccién de la neurona artificial en el ano 1943 por McCulloch y Pitts [24], Frank
Rosenblatt amplié el modelo en el afio 1958 en su libro “The Perceptron: A Probabilistic Model For
Information Storage and Organization in the Brain” [30]. En esta publicacién se puede encontrar el
primer modelo conexionista computacional disenado por el ser humano: el perceptrén simple o perceptrén
de Rosenblatt, la unidad bédsica de las redes neuronales [30]. En la figura 4.3, se lo puede visualizar
esquematicamente.

Cada red neuronal posee una o multiples capas, que estan conformadas por un nimero determinado
de neuronas. Dentro de una capa, las neuronas trabajan en conjunto para procesar la informacion recibida
y generar una respuesta, que luego es transmitida a la siguiente capa de la red [27].

Matematicamente, el perceptrén se modela en base al funcionamiento de su equivalente en el sistema
nervioso. Se compone de cuatro elementos: [27]:

1. Sinapsis o conexiones: estan caracterizadas por su peso sindptico, que representa el grado de
importancia de la conexién. El peso puede ser un ntimero positivo o negativo. Una senal z; en la
entrada de la sinapsis j conectada a la neurona k se multiplica por el peso sindptico wy;.

2. Sumador: encargado de adicionar las senales de entrada que fueron previamente ponderadas por
Su respectivo peso sinaptico.

3. Funcién de activacién: limita la amplitud de las salidas de la neurona.

4. Sesgo o bias: aumenta o disminuye la entrada neta de la funcién de activacion. Permite desplazar
la funcién de activacion. Es representado por el término by y es equivalente a la ordenada de origen
en una funcién lineal [31].

K1

¥2

Entradas —

Salida

o) —

Sumador

Xm

Figura 4.3: Modelo esquemdtico del perceptrén de Rosenblatt (adaptacién de Haykin [27]).

A su vez, los elementos de una neurona artificial pueden representarse por medio las ecuaciones:

up = Zwkﬂ?]‘ (4.1)
=1
y
Yk = p(ur + ) (4.2)
donde:

= 21,Z9,..., T, representan las entradas.

" Wk, Wk, .-, Wem SON los pesos sinapticos de la neurona k.
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= 1y es la salida del combinador lineal.
= b, representa la unidad de bias.
= 1 indica el valor de salida de la neurona k.

= ¢ es la funcién de activacion.

4.2.1.3. Funciones de activacién

El agregado de una funcién de activacién le otorga a la RNA la capacidad de analizar datos de forma
no lineal [32]. En caso de no contar con ellas, las neuronas tnicamente producirfan transformaciones
lineales de sus entradas. A continuacién, se mencionan algunas de las més relevantes:

= Funcidn lineal: produce una salida igual al resultado de la combinacion lineal entre los pesos, las
entradas y el bias. Estd determinada por la ecuacién f(z) = z. Generalmente solo se la utiliza en
una sola capa, como puede ser la de salida [32]. No suele utilizarse en capas ocultas, dado que solo
produce transformaciones lineales.

» Sigmoide: dada por la ecuacién f(x) = 1+i*m' Produce valores entre 0 y 1. Es una funcién no
lineal que permite mantener la salida dentro de un rango fijo. Puede visualizarse graficamente en
la figura 4.4.

= Tangente hiperbdlica: es similar a la funcién sigmoide. Sus valores de salida estan dentro del
rango -1 a 1. Ayuda a centrar la media cerca del 0 y también aporta no-linealidad [33]. Dada por
la ecuacién f(z) = tanh(x). A modo de ejemplo, se puede observar la figura 4.5.

» ReLU: su nombre se deriva de unidad lineal rectificada (rectified linear unit). Es una funcién por
tramos determinada por la ecuacién f(z) = max(0,z) y puede visualizarse en la figura 4.6. Es
més eficiente computacionalmente que la sigmoide y la tangente hiperbdlica [33]. Sin embargo, su
gradiente es 0 en las regiones negativas, lo que provoca que los pesos no se actualicen durante
el descenso y su salida sea siempre 0. En caso de que la condicién se presente en la mayoria de
neuronas, la red se volveria incapaz de aprender y retornaria siempre un valor constante. Este
problema es conocido como “Dying ReLU” [34].

3 2 1 o] 1 2 3

Figura 4.4: Gréfico de la funcién sigmoide en el intervalo [—3, 3].

~1

Figura 4.5: Gréfico de la tangente hiperbdlica en el intervalo [—2, 2].
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-2 -1 4] 1 2

Figura 4.6: Grafico de la funcién ReLU en el intervalo [—2,2].

4.2.1.4. Arquitecturas

La arquitectura se define como la forma en la que las neuronas de una RNA estan estructuradas [27].
Dentro de las tratadas en el proyecto, se encuentran las redes feedforward de capa tinica o multicapa, asi
como las redes recurrentes.

Redes feedforward de capa tnica

Cuentan con una tunica capa de neuronas. En primer lugar, estd la capa de entrada, encargada de
recibir los valores introducidos al modelo. Posteriormente, se los transfiere a la capa de computo, donde
sus neuronas se encargan de calcular el resultado de la red. Al ser la tdltima capa, también es conocida
como capa de salida. En la figura 4.7, puede observarse un modelo esquematico.

Se las conoce como redes feedforward (o prealimentadas), dado que sus nodos no forman ciclos. La
informacién tUnicamente se mueve hacia adelante y no hay conexiones que puedan enviar informacién
hacia atrds [35]. También se las denomina perceptrén de capa tnica (o single-layer perceptron).

Al contar con una unica capa, este tipo de redes funcionan como combinadores lineales en problemas
de regresién. Por este motivo, su utilidad practica es limitada.

Meurona

Capa de
enfrada

Figura 4.7: Red neuronal feedforward de capa tnica. Cada neurona es equivalente a la representada en
la figura 4.3.

Redes feedforward multicapa

Incluyen una o més capas de neuronas adicionales entre medio de las capas de entrada y salida, deno-
minadas como capas ocultas. El objetivo de anadir mas dimensiones a las interacciones entre neuronas es
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que la red logre extraer patrones de mayor complejidad presentes en los datos [27]. También se la conoce
como perceptrén multicapa.

Una representacién de la arquitectura puede observase en la figura 4.8. E1 MLP observado se encuentra
completamente conectado (o fully conected). Cada neurona en cada capa de la red estd conectada a todos
los nodos de la capa posterior [27].

Al igual que en el modelo single-layer, la informacién introducida a la red fluye hacia la salida. Cada
capa produce una respuesta a partir de los datos que recibe, que luego es transmitida hacia adelante.
Finalmente, la ultima capa es la encargada de computar la respuesta final.

A las senales que se transmiten hacia adelante se las denominada “senales de funcién” [27]. A su vez,
existen otras que inician en la capa de salida y se propagan hasta llegar a la entrada. Se las denomina
“seniales de error”, ya que se producen a partir de la diferencia entre las predicciones de la red y los
resultados reales. En la figura 4.9, puede observarse una ilustracién de ambos tipos de senales.

El flujo de errores es utilizado para actualizar los pesos sinapticos y el bias de la red, de manera
que el error se reduzca. A este procedimiento se lo conoce como backpropagation y es una componente
fundamental del entrenamiento de redes neuronales [27].

; f
= .
Capa de .
entrada
O salida

Capa cculta

Figura 4.8: MLP con una capa oculta.

——» Sefiales de uncidn

4 ------------ Sefiales de arror

Figura 4.9: Propagacién de sefiales para una red neuronal feedforward (adaptacién de Haykin [27]).

Redes recurrentes

Se caracterizan por la presencia de conexiones de retroalimentacién, una propiedad que no poseen
las redes feedforward. Las neuronas no solo alimentan a la capa posterior, sino que su salida también
es utilizada como retroalimentaciéon de otras unidades o de si misma. Su capacidad de persistencia es
particularmente importante en problemas de series temporales, donde cada instante estd condicionado
por aquellos que han ocurrido antes.
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Una visualizacién de una red neuronal recurrente bésica se presenta en la figura 4.10. A su vez, en la
figura 4.11 se puede observar un desdoblamiento en el tiempo de una neurona recurrente.

Conexion de
retroalimentacion

Capa de
enirada

Capa da
salida

Figura 4.10: Red neuronal recurrente.
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Figura 4.11: Neurona de una RNN desdoblada en el tiempo. En cada instante ¢, la unidad calcula la
salida h; en base a la entrada x; y el estado anterior h;_;. Posteriormente, el valor es retroalimentado a
la siguiente iteracién (adaptacién de Olah [36]).

4.2.1.5. Proceso de aprendizaje

Existen multiples enfoques a la hora de llevar a cabo el proceso de aprendizaje de una red neuronal.
Los mas importantes son el aprendizaje supervisado y el no supervisado, aunque existen otras alterna-
tivas como el aprendizaje por refuerzo y el semi-supervisado. La diferencia principal entre un proceso
supervisado y otro no supervisado es que el primero utiliza datos rotulados para ayudar a predecir la
salida, mientras que el segundo no lo hace.

Al ser un problema de regresion, la prediccién de la potencia eléctrica se enmarca dentro del aprendi-
zaje supervisado. Los problemas de regresién se basan en la aproximacién de una variable dependiente en
base a un conjunto de variables independientes. Para el presente proyecto, las variables independientes
son los valores correspondientes a las variables climéaticas, mientras que la variable dependiente es la
propia potencia eléctrica.

El objetivo del aprendizaje supervisado es generar un modelo capaz de realizar predicciones correctas
ante nuevas entradas. Para llegar a este fin, las RNA pasan a través de un proceso de aprendizaje, donde
se trabaja con un conjunto de ejemplos para los cuales se conoce la salida esperada. Al contar con los
valores asociados al conjunto de entradas, se dice que los datos se encuentran rotulados [37].

El uso de datos rotulados le permite al modelo calcular una métrica de error, que se define como la
diferencia entre la respuesta real y la que provee la red. El célculo del error es una funcién de los pesos
del sistema y puede visualizarse como una superficie de error multidimensional.
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A partir del algoritmo de backpropagation, los pesos sindpticos de la red se ajustan en base a la
métrica de error calculada. El proceso se realiza iterativamente, con el objetivo de reducir al minimo
posible la diferencia entre los resultados [27]. A modo de ejemplo, puede observarse la figura 4.12.

La actualizacién de los pesos se efectiia a través del calculo del gradiente de la superficie en el punto de
la iteracién actual. El gradiente es un vector que apunta hacia la direcciéon del ascenso méas pronunciado,
por lo que el ajuste se hace en la direccién inversa [27]. Una vez alcanzado el minimo en la superficie de
error, se considera que el proceso de aprendizaje ha finalizado. Finalmente, la red se encuentra lista para
realizar predicciones en base a nuevos datos de entrada.
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Figura 4.12: Descenso por gradiente con una tdnica variable independiente w (adaptacién de Sancho
Caparrini [38]).

4.2.2. NARX

Los modelos conexionistas clasicos han sido de gran utilidad como base del funcionamiento de otro
tipo de redes. Sin embargo, existen arquitecturas que proveen una performance mayor, como lo son las
RNN. Uno de los tipos tratados en el proyecto es NARX, un modelo sencillo orientado a la prediccion
de series temporales [27].

4.2.2.1. Arquitectura

Una red NARX es un tipo de RNN que contiene unidades de memoria tanto para valores de entrada
como de salida, las cuales actian como retroalimentadoras de la red [27]. Se encargan de realizar una
prediccién de una serie temporal dependiente a partir de otra independiente. El modelo fue propuesto en
el ano 1990 por K. S. Narendra y K. Parthasarathy en el trabajo titulado “Identification and control of
dynamical systems using neural networks” [39]. A partir de entonces, se volvié la base para posteriores
modelos de RNN.

Las redes NARX son reconocidas por su desempeno para la prediccién de series temporales. Su
principal caracteristica es la capacidad para persistir valores anteriores de entrada y de salida, que luego
son utilizados para predecir el siguiente instante temporal de la serie [40]. A dichos valores persistidos se
los denomina ventanas temporales.

Como se puede observar en la figura 4.13, la representacién de una red NARX es similar a la de una
red neuronal feedforward. La tnica diferencia es que se aflade una entrada exdgena y otra endégena [27]:

» Entrada exdégena: es el valor asociado a una serie temporal independiente. Para generar una pre-
diccién en un momento temporal ¢, se puede ampliar la ventana temporal a n instantes temporales
hacia atrés en el tiempo e ingresar las variables de entrada en ¢,t — 1,...,t — n.

» Entrada enddégena: es el valor asociado a una serie temporal dependiente. Es la prediccion
obtenida en un instante de tiempo ¢ y que serd usada en la proxima prediccion como un valor
de entrada y;_;. Para este caso, también se puede ampliar la ventana temporal a m instantes
temporales anteriores e ingresar las variables de entrada en t,t — 1,...,t — m.
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Una red NARX puede ser abierta o cerrada, lo que depende de si su retroalimentacién es externa
o interna, respectivamente. Una cerrada se retroalimenta con el mismo valor predicho por el modelo,
mientras que una abierta lo hace a partir del valor real [41]. Por otra parte, una caracteristica adicional
a destacar sobre este tipo de redes, es que se pueden entrenar por backpropagation, como lo hace también
un MLP.
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Figura 4.13: Grafico de la estructura de una red NARX.

4.2.3. LSTM y GRU
4.2.3.1. Origen

Si bien las RNN almacenan informacién del pasado, los modelos mas simples son incapaces de retener
las dependencias a largo plazo de los datos. Por este motivo, las variantes clasicas no suelen ser suficiente
para trabajar sobre problemas con alta complejidad. La razén de este comportamiento es el problema
del desvanecimiento del gradiente.

El céalculo de gradientes en una red neuronal se realiza a través de la regla de la cadena. Debido
a que la propagacion hacia atrds en las RNN es efectuada a través de las capas y el tiempo, la senal
de error disminuird exponencialmente al aumentar la cantidad de iteraciones en el entrenamiento, lo
que provocard que las actualizaciones sobre los pesos sindpticos sean insignificantes [42]. Por otro lado,
también existe la posibilidad de que ocurra el caso inverso: las multiplicaciones de gradientes pueden
crecer exponencialmente y tender a infinito. A esta situacién se la denomina como el problema de la
explosién del gradiente [43].

Para solucionar los problemas mencionados, Hocreiter y Schmidhuber idearon la arquitectura Long
Short-Term Memory en 1997 [44]. El modelo posee una estructura interna que permite que el estado de
cada celda se actualice a través de una funcién aditiva. A su vez, sus compuertas son capaces de nivelar
el valor del gradiente, de manera que se evite el desvanecimiento.

4.2.3.2. Estructura LSTM

Las capas de un modelo LSTM poseen una estructura en forma de cadena, donde las celdas se enlazan
iteracion a iteracién. Cada una de ellas estd conformada por los siguientes componentes:

= Estado: representa el flujo de informacion a través de la celda. La adicién o remocién de informacién
se regula a partir de compuertas.



CAPITULO 4. MARCO TEORICO 32

s Compuerta forget: decide qué informacién se removerd del estado de la celda. Recibe como
parametros las entradas a la capa y el estado oculto de la iteracién anterior. A través de una
funcién sigmoide, produce un vector con valores entre 0 y 1, que se multiplica componente a
componente con el estado de la celda anterior.

» Compuerta input: regula qué nueva informacién se almacenara en el estado de la celda. En primer
lugar, decide qué componentes del estado actualizar, lo cual se realiza a partir de una funcién
sigmoide. Posteriormente, se utiliza una funcién tanh para calcular el vector de candidatos. Ambos
vectores se multiplican componente a componente y el resultado se adiciona al estado de la celda.

» Estado oculto o salida: representa una versién filtrada del estado de la celda. En primer lugar,
el estado de la celda pasa a través de una funcién tanh. Luego, se lo multiplica componente a
componente por el resultado de una funcién sigmoide, que define qué partes del vector compondran
la salida. Su valor no solo pasard a la siguiente capa, sino que también se utilizara en la siguiente
iteracion temporal.

Los componentes de la celda LSTM pueden visualizarse en la figura 4.14. Matematicamente, se la
representa mediante las ecuaciones:

fe=oc(Wyay +Uphy—1 + by) (4.3)
it = o(Wizy + Uihse—1 + b;) (4.4)
0y = o(Womy + Uphy—1 + b,) (4.5)
Cy = tanh(Wexy + Ughy 1 + be) (4.6)
Ci=fi®Ci_1+i,0C, (4.7)
hi = o¢ ©® tanh(Cy) (4.8)

en donde:

= { representa un instante temporal.

= h es la cantidad de unidades de la celda.

= d es la cantidad de entradas.

» 2, € R? es el vector de entradas.

= f; €(0,1)" es el vector de activacién de la compuerta forget.
= i, € (0,1)" es el vector de activacién de la compuerta input.
» 0, € (0,1)" es el vector de activacién de la salida.

= h; € (—1,1)" es el vector del estado oculto.

= C; € (—1,1)" es el vector de activacién de la celda.

» C; € R" es el vector de activacién de la entrada de la celda.
= W e Ry U e R"™" son matrices de pesos.

» b€ R" es el vector de bias.

= 0 es la funcién sigmoide.

= O representa el producto elemento a elemento (también conocido como producto de Hadamard
[45]).
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Figura 4.14: Componentes de una celda LSTM. De izquierda a derecha y de arriba hacia abajo: (I)
recorrido del estado oculto dentro de la celda, (II) compuerta forget, (III) compuerta input, (IV) actua-
lizaciones al estado de la celda y (V) célculo del estado oculto (adaptacién de Olah [36]).
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4.2.3.3. GRU

La estructura de una celda LSTM puede modificarse de multiples maneras, por lo que existen diversas
variantes sobre la estructura original propuesta por Hocreiter y Schmidhuber. Una de las variantes méas
populares es GRU, que fue propuesta por Cho et al. en 2014 [46].

GRU posee una estructura mas simple que el modelo LSTM original, lo que reduce la cantidad
de operaciones matriciales a realizar. A pesar de poseer una menor complejidad, la performance de
GRU no decrece considerablemente en comparaciéon a LSTM. Por ende, ofrece una buena relacién entre
performance y costo computacional [47].

Una de las diferencias principales es la combinacién del estado oculto y el estado de la celda. Se
caracteriza por las siguientes compuertas.

= Compuerta update: actiia como una combinacién de las compuertas forget e input del modelo
LSTM, ya que determina qué informacién del pasado debe ser trasladada al futuro. Para sus
calculos, utiliza el estado del instante anterior y la entrada a la celda. A través de una funcién
sigmoide, produce un vector que establece las componentes del estado que seran actualizadas. Las
actualizaciones y remociones sobre el estado funcionan de manera complementaria. La diferencia
entre un vector de unos y el resultado de la compuerta es utilizado para determinar qué componentes
del estado se deben olvidar.

= Compuerta reset: indica la relevancia del estado anterior a la hora de efectuar el cédlculo del
vector de candidatos.

Compuerta
update
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|

Compuerta
X‘ reset

Figura 4.15: Estructura de una celda GRU (adaptacién de Olah [36]).

El modelo de la celda GRU puede observarse en la figura 4.15. Se la representa a través de las
ecuaciones:

2 = o(Waay + Ushy_y +b.) (4.9)
re = o(Weay + Uphe—1 + by) (4.10)
hi = tanh(Whay + Up(re © he_1) + by) (4.11)
he=(1—2)Ohi_1+206h (4.12)

en donde:
» z; € R? es el vector de entradas.
» 2 € R" es el vector de la compuerta update.

» 1, € R" es el vector de la compuerta reset.



CAPITULO 4. MARCO TEORICO 35

s hy € R" es el vector de salida.
. iLt es el vector de candidatos.
» W e Ry U € R? son matrices de pesos.

u b e R" es el vector de bias.

4.2.3.4. Capas bidireccionales

Una capa bidireccional es generada a partir de la combinacién en paralelo de dos celdas LSTM o GRU
independientes. Los modelos que las utilizan son denominados Bi-LSTM o Bi-GRU, lo cual depende de
la implementacién escogida.

En un modelo bidireccional, una de las celdas recibe la secuencia de entrada ordenada cronoldgi-
camente, mientras que su contraparte la recibe de forma inversa. Una vez que cada celda realiza sus
respectivas operaciones, las salidas se combinan y pasan a la siguiente capa de forma concatenada. Otra
opcion es promediarlas o adicionarlas.

Las capas bidireccionales se utilizan principalmente en problemas como el procesamiento del lenguaje
natural. Sin embargo, han logrado obtener resultados competitivos al utilizarse en la prediccién de la
potencia eléctrica generada por una planta fotovoltaica [48].

4.2.3.5. Mecanismos de atencion

Los modelos LSTM y GRU comprimen la informacién de los instantes temporales previos en un
vector. La compresién puede llevar a que cierta parte de la informacién se pierda, dado que toda la
secuencia se debe reducir a un vector de tamano fijo. Este problema dio origen a los mecanismos de
atencion, que fueron introducidos por Bahdanau et al. en su trabajo “Neural Machine Translation by
Jointly Learning to Align and Translate” [49].

La atencién surge como otra forma de emular el comportamiento del cerebro humano. Se utiliza para
que los modelos de Deep Learning prioricen la informacién més relevante de un conjunto de datos. La
forma m&s comun de implementar el mecanismo es a través de la inclusién de una nueva capa en la
red neuronal, cuya tarea es aprender qué porciones de los datos son las mas relevantes en cada instante
temporal en particular.

El mecanismo utiliza pesos para asignarle una determinada importancia a cada estado oculto, de
manera similar a los pesos sindpticos de una red neuronal. Los pesos de atencién se calculan en base a
una funcién de puntaje. Pueden utilizarse una amplia variedad de funciones para su cédlculo, entre ellas
el estilo multiplicativo de Luong, introducido en su trabajo “Effective Approaches to Attention-based
Neural Machine Translation” [50].

Durante la ejecucién, la capa de atencién recibe los estados ocultos producidos por la capa recurrente.
Posteriormente, computa el vector de contexto, que contiene la informacion mas relevante de la secuencia.
El vector es la salida de la capa de atencién y se lo calcula como la suma ponderada de los pesos y los
estados ocultos.

4.3. Otros modelos

Ademsds del conexionismo, existen modelos de Machine Learning basados en otros paradigmas. Un
ejemplo son aquellos asociados a la teoria del aprendizaje estadistico, cuyos referentes clasicos son los
modelos SVM (Support Vector Machine) y SVR [51].

Se escogié describir brevemente el modelo SVR, dada su importancia el la literatura de la prediccion de
potencia eléctrica generada por una planta fotovoltaico. Es uno de los modelos clasicos mas referenciados
y serd aplicado con fines comparativos durante la fase de experimentacién.

4.3.1. SVR

Un SVM es un modelo predictivo que se encarga de resolver problemas relacionados con la clasificacién
de patrones. Permite lidiar con casos complejos, donde los patrones no son linealmente separables [27].
Una de sus variantes mds conocidas es el SVR, que se dedica exclusivamente a resolver problemas de
regresion.
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4.3.1.1. Arquitectura

Las componentes méas importantes del modelo pueden visualizarse en la figura 4.16. A continuacién,
se explica cada una de ellas:

= Hiperplano: es la linea que mejor se ajusta a los datos y que es utilizada para realizar las predic-
ciones. A los valores més cercanos al hiperplano se los llama “vectores de soporte” y sirven como
referencia para la obtencién de predicciones [52].

= Lineas limite: son dos lineas que se encuentran a una distancia e del hiperplano. Funcionan como
una limitante entre los datos cercanos al hiperplano y posibles outliers [52].

s Kernel: es un conjunto de funciones matemaéticas que toman un valor de entrada y lo transforman,
de manera similar al funcionamiento de una funcién de activacién de un perceptréon multicapa. Se
utilizan generalmente para encontrar un hiperplano. Algunos de los mas utilizados son el lineal, el
polinomial y la radial basis function (RBF) [52].

3 Linea limite
Hiperplano

Linea limite

Figura 4.16: Visualizacién grafica de los componentes de un modelo SVR bidimensional y con kernel
lineal.

El kernel reemplaza a las celdas o neuronas en el paradigma conexionista. A diferencia de los modelos
regresivos, que intentan minimizar el error entre el valor predicho y el real, SVR se basa en encontrar un
hiperplano que se ajuste a la mayor cantidad posible de los valores que el modelo observa [53]. RBF es el
kernel mas recomendado y utilizado. Se encarga de determinar qué tanta similitud hay entre dos puntos
1y w2 a partir de la distancia entre ellos. Mientras méas cercanos sean los dos puntos, més similares son
considerados [54]. Su funcionamiento se demuestra con la siguiente ecuacién:

Nz = 2P
202

en donde o representa la varianza y ||z — z3]| es la distancia euclidiana entre los dos puntos. Dentro
de la ecuacion del kernel, el factor # suele expresarse como 7, el cual representa uno de los parametros
de configuracién del modelo [55].

Posteriormente, se incorpora un pardametro adicional denominado C, encargado de determinar la
penalizacién a los valores que se excedan de las lineas limite. El nivel de penalizacién determinard qué
tan preciso sera el ajuste realizado por el modelo durante el proceso de aprendizaje. Es un valor de alta
importancia, dado que de establecerlo incorrectamente el modelo puede tender tanto al overfitting como
al underfitting (ver seccién 4.4.2) [54].

K(z1,22) = exp( ) (4.13)
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4.4. Construccion y entrenamiento de modelos

A la hora de construir un modelo, uno de los objetivos principales es obtener un buen nivel de genera-
lizacion. La generalizacion se define como la capacidad del modelo para desempenarse satisfactoriamente
ante entradas que no ha procesado con anterioridad [56]. Dentro de un problema de regresion, por ejem-
plo, el objetivo es construir un modelo capaz de realizar predicciones acertadas, incluso cuando la red se
enfrenta a nuevas entradas. Algunos conceptos asociados a la generalizacién son la particién de los datos
disponibles, el underfitting y el overfitting.

A su vez, para lograr una generalizaciéon adecuada, es importante definir correctamente los hiper-
parametros asociados al modelo. Los hiperparametros son variables externas que se utilizan para confi-
gurar el entrenamiento y la estructura de la red. Se dividen en dos tipos: de arquitectura y de entrena-
miento.

4.4.1. Particiéon de datos

El calculo del nivel de generalizacion estd estrechamente vinculado a una técnica basada en la particién
de datos. Al momento de construir un modelo de regresion, se debe contar con entradas rotuladas sobre
las cuales la red pueda aprender. Normalmente, el conjunto completo de datos se divide en tres partes:
entrenamiento, validacién y testing.

El conjunto de entrenamiento es utilizado durante la fase de aprendizaje del modelo. A lo largo del
proceso, la red es expuesta a un conjunto de entradas cuyas salidas son conocidas. A partir de técnicas
como el descenso por gradiente (ver seccién 4.4.4.2), los pesos de la red se ajustan en cada iteracién para
reducir la diferencia entre las salidas producidas y las esperadas. A esta diferencia se la conoce como error
de entrenamiento. Generalmente, un conjunto de entrenamiento mas grande y representativo facilitara
el aprendizaje de la red, ya que se la expondrd a una variedad més amplia de valores [57].

El conjunto de validacién también es utilizado durante el aprendizaje. Sin embargo, el modelo no
actualiza los pesos en base a su error. Al final de una iteracién por todo el conjunto de datos de entrena-
miento (lo que se denomina como época), se calcula el error de validacién, que representa una estimacién
del error del modelo ante datos que no ha observado anteriormente [58]. Por este motivo, se suele detener
el proceso de entrenamiento si el error de validacién aumenta de forma desmedida.

Una vez finalizado el proceso de entrenamiento, se utiliza el conjunto de testing para calcular la per-
formance real del modelo. El uso de un conjunto completamente independiente al periodo de aprendizaje
permite evaluar su error de generalizacién real. Como se mencioné anteriormente, el error de validaciéon
suele tener injerencia en el entrenamiento, por lo que utilizar su valor como medida de performance seria
incurrir en un sesgo.

4.4.2. Qwverfitting y underfitting

Por lo general, existe una brecha entre el error de testing y el error de entrenamiento. Naturalmente,
la red logrard mejor precision sobre los ejemplos utilizados durante el ajuste de los pesos sinapticos que
sobre entradas que no ha visto anteriormente. Por este motivo, para mejorar la generalizacién del modelo,
se hace énfasis en los siguientes objetivos [56]:

1. Reducir el error de entrenamiento.
2. Reducir la brecha entre el error de testing y el de entrenamiento.

Ambos factores se asocian a dos situaciones que buscan evitarse durante el entrenamiento de modelos:
el underfitting y el overfitting. El underfitting ocurre cuando la red no es capaz de reducir el error de
entrenamiento a un nivel satisfactorio. Por otro lado, el overfitting sucede cuando la brecha entre el error
de entrenamiento y el de testing es muy grande [56].

El underfitting y el overfitting estdn estrechamente relacionados con el concepto de capacidad, que
es un término informal para referirse a la complejidad de un modelo y al nivel de abstraccién de los
patrones que puede captar [59].

Al aumentar de forma excesiva la capacidad, los modelos tenderdn a memorizar propiedades del
conjunto de entrenamiento que no estan presentes en el conjunto de testing, lo cual llevard a que ocurra
overfitting. Por otra parte, una capacidad baja tendra dificultades a la hora de aprender acerca del
conjunto de entrenamiento y tampoco ofrecerd un buen nivel de generalizacién, ocasionando underfitting
[56]. Durante la construccién del modelo, el objetivo es encontrar una capacidad éptima que minimice
la brecha entre el error de entrenamiento y de generalizacién (ver figura 4.17).
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Figura 4.17: Relacién entre la capacidad un modelo y los errores de entrenamiento y generalizacién
(adaptacién de Goodfellow, et al. [56]).

A modo de ejemplo, en la figura 4.18, pueden observarse predicciones generadas por modelos con
distintos niveles de capacidad. Los puntos a predecir fueron generados por una funcién cuadratica con un
nivel bajo de ruido. En primer lugar, el modelo que presenta underfitting inicamente es capaz de producir
una recta para aproximar los datos. En contraposicién, el modelo de alta capacidad hace un sobre-ajuste
y los aproxima con un polinomio de grado elevado. Finalmente, el modelo con capacidad adecuada es
capaz de predecir correctamente el patréon cuadratico, de manera que su nivel de generalizacién para
datos no observados serd mayor [56].

Underfiting Capacidad adecuada Overfitting
eo®
= - =
L L
X X X

Figura 4.18: Predicciones generadas por redes neuronales con diferentes niveles de capacidad (adaptacién
de Goodfellow, et al. [56]).

Existen diversas formas de alterar la capacidad de un modelo. Una de ellas es aumentar la cantidad
de entradas a la red. Para el caso del problema a tratar, esta alternativa no resulta viable, ya que solo
se tiene registro temporal de un grupo reducido de variables. Otra opcién es la modificacién de ciertos
hiperpardmetros del modelo, principalmente los vinculados a su arquitectura [56].

4.4.3. Hiperparametros de arquitectura

Los hiperparametros de arquitectura son aquellos asociados a la estructura de la red. Generalmente,
un modelo més grande y complejo lleva a un aumento de la capacidad [56]. Las forma més sencilla de
alterar la estructura es modificar la cantidad de unidades por capa, el nimero de capas ocultas o las
funciones de activacién de cada neurona. A su vez, existe una técnica especialmente vinculada a reducir
las posibilidades de sobre-ajuste: el dropout.
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En una red fully connected, los nodos desarrollan dependencias entre si, lo cual puede llevar al over-
fitting. Por ejemplo, es posible que una neurona altere sus pesos para corregir los errores de otra. Una
adaptacion de este estilo suele fallar a la hora de generalizar sobre un conjunto de datos que no ha sido
visto [60].

El dropout consiste en la eliminacién o abandono de ciertos nodos de una red neuronal (ver figura
4.19). De forma temporal, todas las conexiones de un nodo son removidas, de manera que se crea una
nueva, arquitectura a partir de la red anterior. La eliminacién de nodos se realiza aleatoriamente al
comienzo de cada iteracién y se calcula a partir de una probabilidad establecida durante el armado del
modelo [61].

A través del uso del dropout, se previenen situaciones como la dependencia entre neuronas, ya que la
aparicién de ambas en simultdneo dentro de una iteracién se vuelve menos probable. La técnica fuerza a
la red a aprender patrones mds robustos y ayuda a reducir la posibilidad del overfitting [60].

o<

/

Red neuronal estandar Red neuronal con dropout

Figura 4.19: A la izquierda, esquematizacién de una red neuronal estdndar con dos capas ocultas. A la
derecha, la reduccién de la red al aplicar dropout. Las unidades tachadas representan aquellas eliminadas
(adaptacion de Srivastava, et al. [61]).

El dropout no ha sido aplicado de forma exitosa sobre capas recurrentes [62]. Por esta razén, ha
surgido una variante conocida como dropout recurrente, que es aplicable sobre este tipo de arquitecturas.
Una version de dropout recurrente es la propuesta por Semeniuta, Severyn y Barth, que es utilizada en
los modelos LSTM y GRU. En su técnica, la eliminacién se aplica sobre las conexiones que realizan la
actualizacién del estado de la celda (LSTM) y el estado oculto (GRU) [63].

4.4.4. Hiperparametros de entrenamiento

Los hiperparametros de entrenamiento son los encargados de configurar la forma en la que se lleva a
cabo el proceso de aprendizaje de la red neuronal.

4.4.4.1. Cantidad de épocas

Como se observa el figura 4.20, con el correr de las iteraciones el error de entrenamiento tiende a
disminuir hasta llegar a un punto de convergencia. Al mismo tiempo, es posible que llegue un momento
donde el error de validacién comience a crecer, lo que muestra que la red comienza a presentar overfitting
[64].

Por este motivo, es importante establecer un limite de épocas sobre las cuales se desarrollard el
entrenamiento. Es posible definir un limite fijo, aunque el nimero dependera de la capacidad del modelo
y la cantidad de datos disponibles.

Otra opcion es establecer un mecanismo de early stopping, que se basa en establecer un conjunto
de condiciones para continuar con el entrenamiento de la red. Las reglas pueden ajustarse de multiples
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maneras y pueden ser mas permisivas o estrictas, lo cual dependera de los recursos disponibles a la hora
de entrenar (principalmente el tiempo).

Por ejemplo, puede establecerse que el entrenamiento solo continte si el error de validacion se redujo
en una cierta cantidad durante la tltima época. Si se quiere ser mas permisivo, es posible establecer un
valor de paciencia, en donde se establece un ntimero de épocas maximo para el cual el error debera ser
reducido. En caso de no lograrlo, el entrenamiento se detendra.

Ermor
A

Validacion

Entrenamiento

» Epocas

Figura 4.20: Evolucién del error de entrenamiento y validacién al aumentar la cantidad de épocas (adap-
tacién de [64]).

4.4.4.2. Optimizadores

El entrenamiento de una red neuronal tiene como objetivo minimizar una funcién de error, también
denominada como funcién de coste. Como se mencioné anteriormente, el error se calcula en base a la
diferencia entre las predicciones y los valores reales presentes en el conjunto de entrenamiento. Se trata
de una funcién de los pesos sinapticos de la red.

Los optimizadores son algoritmos encargados de encontrar el conjunto de pesos sindpticos que mi-
nimice el error de la red. Matematicamente, buscan el punto minimo en la superficie de la funcién de
coste. Son sumamente importantes a la hora de determinar la precision y la velocidad de entrenamiento
del modelo [65].

Descenso por gradiente

Se basa en del calculo del vector gradiente de la funcién de coste. Dado que el vector indica la
direccién del ascenso mas pronunciado sobre la superficie de la funcién, la técnica consiste en avanzar en
la direccién contraria, es decir, aquella hacia donde el descenso sea mas pronunciado.

Para un determinado peso i, el ajuste se define como:

oJ
8wi

donde J es la funcién de coste y « es la tasa de aprendizaje, un escalar que determina el tamano del
paso en la direccién de descenso. Su eleccién es fundamental para que el modelo converja rapidamente.
Como se ilustra en la figura 4.21, a mayor tasa de aprendizaje, més grande serd el paso hacia el minimo.
Sin embargo, un o muy grande puede llevar a que el modelo diverja [66].

Otra forma de acelerar el proceso de convergencia es a través de la técnica de momentum. Se basa en
la inclusién de un término adicional en el descenso por gradiente, donde se considera el ajuste efectuado
en el paso anterior [66]. La ecuacién de ajuste modificada queda definida de la siguiente manera:

Y,
vi=7-0 tags
3

(4.14)

w; =wW; —

(4.15)
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Figura 4.21: Evolucién del descenso por gradiente en base a la tasa de aprendizaje (adaptacién de [67]).

witt = w! —of (4.16)

donde la velocidad v es el término que acumula los gradientes anteriores, v es un escalar que ajusta
la cantidad de momentum aplicado y t representa la iteracién del algoritmo.

Descenso por gradiente con mini-batch

El costo computacional de cada iteraciéon del descenso por gradiente es de O(dn), donde d es la
cantidad de pardmetros en la red y n el tamafio del conjunto de entrenamiento [68]. Generalmente, se
requiere de conjuntos grandes para lograr una mejor generalizacién, por lo que el costo acumulado de
las operaciones puede volverse prohibitivo. Para solucionar este problema, existen diversas variantes de
la técnica original, una de las cuales es el descenso por gradiente con mini-batch.

En cada paso del algoritmo, se toma un subconjunto de los ejemplos de entrenamiento, denominado
mini-batch. Se lo puede expresar como B = {z(1),...,z(m')}. El cémputo del gradiente no se efectia
sobre el conjunto de datos completo, sino que la actualizacién de los pesos solo tendra en consideracion
los ejemplos incluidos en el mini-batch. Esto puede llevar a que el gradiente muestre fluctuaciones [69], tal
como se observa en la figura 4.22. Sin embargo, la eficiencia computacional obtenida resulta importante
al entrenar problemas con extensos conjuntos de datos. El descenso por gradiente original es un caso
especial del mini-batch, donde m’ = m.

La eleccién del tamano del mini-batch m’ (también denominado como batch size) es fundamental a la
hora de implementar el algoritmo. Se debe equilibrar la mejora de eficiencia con el riesgo asociado a las
fluctuaciones, ya que es posible que el optimizador no logre llegar a la convergencia [69]. Adicionalmente,
la relacion entre la eficiencia y el batch size no es lineal. Cuanto menor sea el tamano de batch, aumentara
el overhead vinculado a la carga de datos y a la actualizacién de los pesos sindpticos. A su vez, puede
llevar a utilizaciones menos eficientes de ciertos aceleradores de hardware, como las GPU (unidad de
procesamiento grafico) o TPU (unidad de procesamiento tensorial) [56].

RMSprop

Es un algoritmo de optimizacién propuesto por Geoffrey Hinton en su curso “Neural Networks for
Machine Learning”. Es una variante de la técnica del descenso por gradiente e introduce modificaciones
para mejorar la performance del proceso de optimizacién.

Los gradientes para cada peso sindptico pueden variar en magnitud, lo cual puede dificultar la busque-
da del minimo global. Para resolver este problema, RMSprop calcula la media mévil de los cuadrados
del gradiente de cada peso de la red. El objetivo de la media mévil es compensar el cdlculo del gradiente,
de manera que los ajustes se mantengan en una magnitud regular. Las magnitudes consistentes ayudan
al modelo a evitar los puntos de ensilladura de la funcién de coste, ya que hasta un gradiente pequeno
producird un paso considerable [70].
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Descenso por gradiente

Descenso por gradiente con mini-batch

Error
Error

-
>

Epocas Batches

Y

Figura 4.22: Evolucién de la funcién de coste al utilizar descenso por gradiente y la variante con mini-
batch (adaptacién de [69]).

Al calcular la media mévil, el optimizador mantiene tasas de aprendizaje adaptables e individuales
para cada peso de la red. Puede resumirse a las siguientes ecuaciones:

0J
8wi

« oJ
[

= TR ow

)2 (4.17)

Blg*l; = BElg*]i + (1= B)(

w (4.18)

Adam

El optimizador Adam es una combinacién del descenso por gradiente con momentum y el algoritmo
RMSProp. Fue introducido por Kingma y Ba en su trabajo “Adam: A Method for Stochastic Optimiza-
tion” [71]. Segin sus autores, algunos beneficios de Adam son que:

= Es facil de implementar.
= Posee alta eficiencia computacional y bajos requerimientos de memoria.
= Es apropiado para funciones de error no estacionarias, donde la superficie es compleja.

= Posee hiperparametros intuitivos y que requieren poca optimizacion.

Al igual que RMSProp, Adam computa tasas de aprendizajes adaptables para cada pardmetro. El
algoritmo calcula medias méviles exponenciales del gradiente y de su cuadrado. La media cuadratica sirve
como estimacién de la varianza no centrada del gradiente [71]. A continuacién se listan sus parametros
de configuracion, con la inclusién de los valores recomendados por sus autores e implementados default
en la librerfa Keras [72]:

= «: la tasa de aprendizaje. Regula la proporcién en que los pesos son actualizados. Valor por default:
0,001.

= [31: tasa de decaimiento exponencial de la media mévil. Valor por default: 0,9.
= [5: tasa de decaimiento exponencial de la media mévil cuadratica. Valor por default: 0,999.
» e: constante de estabilidad numérica. Valor por default: 1078,

Se lo representa por medio de las siguientes ecuaciones:

0J

mi=p-mi " (6w,») (4.19)
Y,
vl = By -Uf . (5‘w¢) (4.20)
t
it = — (4.21)

@ 1_ﬁ
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v, = L 4.22
A (4.22)
wit = w! - ——— . -mt (4.23)

Levenberg-Marquardt

Levenberg-Marquardt fue publicado por primera vez por Levenberg en 1944, para luego ser redescu-
bierto por Marquardt en 1963. Se implement6 por primera vez para el entrenamiento de redes neuronales
en el trabajo “Training feedforward networks with the Marquardt algorithm” [73] de Hagan y Menhaj,
donde recomiendan su uso para redes pequenas (por debajo de los miles de pesos sindpticos). Es un
método utilizado para resolver problemas de minimos cuadrados no lineales. Proviene de la combinacién
de dos métodos de minimizacién: Gauss-Newton y el descenso por gradiente.

El comportamiento del algoritmo se define a través del parametro . Cuando p es grande, el método
se aproxima a un descenso por gradiente con una tasa de aprendizaje pequena. Cuando es 0, pasa a
utilizar el método de Gauss-Newton, el cual es més rapido y preciso. El objetivo es utilizar dicho método
lo antes posible, por lo que g se reduce tras cada paso realizado con éxito (reduccién de la métrica de
error). Su valor Unicamente aumenta cuando un paso tentativo lleva a un mayor error. Por esta razén,
la funcién de coste siempre se reduce en cada iteracién [74].

El software MATLAB [75] implementa el algoritmo y lo considera como el método més répido de
optimizacién, a pesar de tener un mayor requerimiento de memoria. En MATLAB, el valor de u por
default es 0.001 [76].

4.4.5. Ajuste de hiperparametros

A la hora de construir un modelo, existe una fase en donde se realizan diversas pruebas para en-
contrar el mejor conjunto de hiperparametros para resolver un problema determinado. Este proceso es
denominado ajuste de hiperpardametros (o hyperparameter tuning) y puede realizarse de forma manual o
automatica. Las comparaciones entre grupos de hiperparametros se realiza a partir del error de validacién
asociado a cada modelo, el cual es denominado como score.

4.4.5.1. Hyperband

Existen diversos algoritmos para el ajuste de hiperpardmetros. Entre los mas bésicos, se encuentran
la bisqueda por grilla y la aleatoria. Ambos algoritmos son similares, ya que toman rangos de valores
para cada hiperpardametro y ejecutan un entrenamiento para cada una de las posibles combinaciones.
La unica diferencia es que la busqueda por grilla realiza pruebas sobre los conjuntos de hiperpardmetros
de forma ordenada, mientras que la busqueda aleatoria lo hace aleatoriamente. Debido a que el ajuste
requiere explorar una gran parte del espacio de posibilidades, son algoritmos de gran ineficiencia y que
maximizan los tiempos de optimizacion.

Con el paso del tiempo, han surgido variantes que permiten realizar una optimizacién de la biisqueda.
En particular, debido a que son capaces de asignar un mayor volumen de recursos (como cantidades de
épocas a entrenar) a las configuraciones mds prometedoras. Un ejemplo de ello es el algoritmo Hyperband.

Hyperband es una variante del algoritmo de busqueda aleatoria que permite optimizar los tiempos de
evaluacién de configuraciones. Utiliza el método de early stopping para detener entrenamientos con un
alto score de forma temprana, sin efectuar un entrenamiento con una alta cantidad de épocas [77].

Para su funcionamiento, se debe indicar el rango de valores a tomar para cada hiperparametro a
contemplar en la bisqueda. Por otra parte, se debe establecer una cantidad méxima de configuraciones
sobre las cuales se va a realizar la busqueda y el maximo de épocas a entrenar.

El algoritmo, por su parte, es similar a un proceso de reduccién sucesiva en mitades:

1. Se realiza un entrenamiento con una cantidad de épocas minimo. Una vez finalizado, se descarta
la mitad de configuraciones con las que se obtuvo un bajo nivel de score.

2. A continuacion, se realiza el mismo procedimiento con un aumento en la cantidad de épocas.

3. Se repiten los pasos 1 y 2 hasta que se llega al maximo de épocas de entrenamiento. De esta forma,
se genera un podio con los mejores modelos obtenidos.
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La gran ventaja que provee el algoritmo es que asigna mayor cantidad de recursos a configuraciones
prometedoras que hayan obtenido un valor minimo de score. Los modelos con hiperpardmetros que
obtuvieron un valor alto de score son descartados de forma temprana. De esta forma, no se desperdicia
tiempo de bisqueda para hiperpardmetros con los cuales no se obtienen buenos resultados [77].

4.4.6. Meétricas de regresion

Las métricas son utilizadas para evaluar la performance de un modelo con respecto a un conjunto de
datos. Se aplican para todas las fases: entrenamiento, validacién y testeo. En la tabla 4.1 se listan aquellas
utilizadas en el trabajo. Si bien todas las métricas contaron con injerencia en la toma de decisiones, aquella
a la que se le dio la mayor relevancia durante el proyecto fue el MAPE. La razén fue que numerosos
trabajos relacionados a la prediccién de potencia eléctrica utilizan al MAPE como medida del rendimiento
de sus modelos.

4.5. Conclusion

A lo largo del capitulo, se presentaron diversos conceptos vinculados al marco teérico dentro del cual
se desarrollard el presente trabajo final de carrera.

En primer lugar, se introdujo la tematica de las series temporales y su relacion con la prediccion de
potencia eléctrica. Las variables climéticas presentadas seran foco de la experimentacién desarrollada en
el siguiente capitulo. Principalmente, se analiza el grado de mejora en los resultados ante su inclusion en
las entradas de los modelos predictivos.

Posteriormente, se presentd el paradigma conexionista y sus modelos derivados. Debido al andlisis
realizado sobre el estado del arte (ver seccién 1.1), esta tesis se enfocard en la experimentacién con las
arquitecturas de Deep Learning, principalmente LSTM y GRU, junto con sus variantes bidireccionales y
los mecanismos de atencién. El modelo MLP serd utilizado como via introductoria a la temética. Por otra
parte, SVR sera principalmente de interés comparativo, sin hacer demasiado énfasis sobre su aplicaciéon
préactica.

Ademés de la presentacién de arquitecturas, se introdujeron las metodologias de construccién y
entrenamiento de modelos predictivos. En el siguiente capitulo, se presentard el proceso realizado en
el marco del proyecto, donde se hara énfasis en la optimizacién de cada uno de los hiperpardametros
mencionados.

Por ultimo, se presentaron las métricas de regresién que seran referenciadas a lo largo del presente
informe. Como se mencioné anteriormente, aquella de mayor relevancia en la literatura es el MAPE. Por
este motivo, serd la mas referida durante el desarrollo del trabajo.
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Nombre

Ecuacién

Descripcién

MSE

| X
~ Z(yi — i)
i=1

Promedia el error cuadratico en-
tre los valores reales y los predi-
chos. Penaliza en mayor medida
a los errores grandes, por lo que
no es una buena métrica ante da-
tos ruidosos [78].

MAE

| &
N > Ly — il
i=1

Promedia el error absoluto de las
diferencias. Mas robusto que el
MSE al tratar con valores atipi-
cos [78].

MAPE

N

A

Yi — Yi

100 %
N2

- Y

Expresa la precision del mode-
lo de forma porcentual. Pena-
liza mayormente errores negati-
vos, donde ¥; < wy;, por lo que
puede sesgar el modelo para que
produzca predicciones bajas [78].

RMSE

MSE

Calcula la raiz cuadrada del
MSE, de manera que el resulta-
do se expresa en la unidad de la
variable objetivo. Representa la
desviacion estandar de los resi-
duos. Al igual que MSE, es sen-
sible a los datos ruidosos [78].

R2

Representa la variaciéon de la va-
riable dependiente que se puede
predecir a través del modelo [78].

R? ajustado

Toma en cuenta la cantidad de
variables independientes del mo-
delo. Permite determinar si las
variables anadidas efectivamente
ayudan en la prediccién [79].

Tabla 4.1: Descripcién de las métricas utilizadas a lo largo del proyecto. Las variables utilizadas son:

= N: cantidad de datos en el conjunto.

<

» {: valor verdadero.

| <

: prediccion del modelo.

: media de los valores verdaderos.

: nimero de variables independientes.




Capitulo 5

Experimentacion y resultados

En este capitulo, se detallara el proceso de experimentacion realizado durante el proyecto. En primer
lugar, en la seccién 5.1, se explicara el anélisis llevado a cabo sobre la base de datos otorgada por el
ICyTE y las series temporales almacenadas en ella. Luego, se detallaran los procesos experimentales con
los modelos NARX, LSTM y GRU, caracterizados por la utilizacién de la base de datos (ver secciones
5.2, 5.3 y 5.4). Por tltimo, en la seccién 5.5, se realiza una comparativa entre el modelo final propuesto
y diferentes alternativas halladas en la literatura.

Los temas seran presentados de forma tal de documentar el proceso de desarrollo y puesta a punto de
los modelos, el cual llevé a una implementacion final exitosa. A lo largo de la experimentacién, se aplico
una estrategia incremental en cuanto a la complejidad de las arquitecturas y las técnicas de optimizacion
de hiperparametros utilizadas.

Adicionalmente, se incluyen apéndices con las etapas complementarias de experimentacién. En los
apéndices A.1 y A.2, se presenta el trabajo introductorio realizado con los modelos MLP y NARX. Por
otra parte, en el apéndice B, se detallan las pruebas llevadas a cabo con la arquitectura SVR, las cuales
fueron de escala reducida en comparacion a las de otros modelos.

5.1. Base de datos y series temporales

Con el objetivo de interiorizarse en la problemdtica, se realizé un analisis sobre la base de datos de
series temporales provista por el ICYyTE. Se estudié el comportamiento de las mediciones almacenadas,
asi como la correlacién entre las variables predictivas y la potencia eléctrica. A su vez, se explica el
proceso de optimizacién de la base de datos, que fue realizado iterativamente a lo largo del proyecto.
Cada una de las tareas fue posible gracias al software de analisis de datos desarrollado en el proyecto
(ver seccién 6.1).

5.1.1. Base de datos climatica

La base de datos provista por el ICyTE contiene datos para 7 variables climéticas: irradiancia,
temperatura del aire, velocidad del viento, humedad, declinacién y potencia. Posee una resolucién de
5 minutos y cada una de sus columnas tiene una precisiéon de 10 digitos. A su vez, debido a la gran
diferencia entre las dimensiones y el rango de valores posibles, la informacién se encuentra normalizada.
El rango de datos estd acotado entre [—1,1] para la declinacién y [0,1] para el resto de variables. Los
factores utilizados en el proceso de normalizacién fueron los siguientes:

» Irradiancia: 2000%;.

» Temperatura del aire: 50°C.
» Velocidad del viento: 100™*.
» Humedad: 100 %.

= Declinacién: 30°.

» Potencia: 2000WW.

46



CAPITULO 5. EXPERIMENTACION Y RESULTADOS 47

Como tultima caracteristica, la base de datos cuenta con una columna adicional llamada datenum,
compuesta por el valor de la fecha y hora de cada medicién en un formato numérico manejable por
MATLAB [75] [80]. Con este anadido, es posible identificar univocamente cada una de las mediciones a
lo largo del tiempo, con precision de +1s.

Al inicio del presente trabajo, el ICYyTE proveyé la informacién recolectada entre el 1/1/2019 y el
31/1/2020. Posteriormente, se incorporaron los afios 2016, 2017 y 2018. El total de datos proporcionado se
compuso de 158019 registros. Adicionalmente, la base de datos se encontraba curada, ya que previamente
se habian eliminado los datos que indicaban fallos en los sensores. Este procedimiento era necesario para
no generar problemas en las predicciones posteriores.

5.1.2. Analisis diario

Al iniciar la experimentacién, se decidié analizar el comportamiento de los datos en un periodo diario.
El objetivo era obtener informacién acerca de la evolucién de las series temporales en una escala reducida.
El estudio se centré en dos tipos de dias: uno de cielo despejado y otro nuboso.

5.1.2.1. Dia de cielo despejado

Para comprender la problemdtica, se comenzé analizando un dia despejado (o clear-sky day): el dia
11 de enero del 2019. Esta clase de dias se caracterizan por la ausencia de nubosidad. Dado que la
irradiancia solar no es atenuada antes de alcanzar los paneles fotovoltaicos, las condiciones son ideales
para la produccién de potencia eléctrica [81].

En la figura 5.1, se pueden visualizar las series temporales del dia analizado. En base a los graficos
provistos y otros dias de cielo despejado examinados, fue posible establecer las siguientes conclusiones
acerca del comportamiento diario de las series temporales:

= La irradiancia y la potencia eléctrica siguen series temporales similares, lo cual representa un alto
grado de correlacion para este tipo de dias. Para ambas mediciones, el amanecer marca el comienzo
de una tendencia ascendente, mientras que el atardecer una descendente.

= La temperatura del aire muestra un crecimiento sostenido durante el dia. Con el correr de las horas,
aumenta debido a la irradiancia y la conveccién con la superficie. Sobre las horas de la tarde, la
serie temporal se aplana. Las razones son la caida de la irradiancia y la propia conveccién, ya que
también existe transferencia de calor hacia las capas superiores de aire. La irradiancia comienza a
perder poder en comparacién al calor perdido, lo cual lleva al enfriamiento del aire [82].

= La serie temporal correspondiente a la velocidad del viento es altamente variable, aunque muestra
valores mas altos sobre la tarde.

» Parael 11 de enero, la declinacién solar muestra una tendencia ascendente. Seguira creciendo hasta
el solsticio de junio.

= La humedad posee una tendencia descendente. Los valores de humedad suelen ser mayores por la
manana, cuando la temperatura del aire es mas fria. Por otro lado, el decrecimiento se presenta
cuando la temperatura del aire aumenta [83].

5.1.2.2. Dia nuboso

Al ser la contraparte de un dia de cielo despejado, un dia nuboso se caracteriza por dificultar no-
tablemente la produccién de potencia eléctrica. Esto sucede ya que la irradiancia solar no impacta de
forma directa sobre los paneles fotovoltaicos, debido a las nubes interpuestas.

Para analizar la respuesta de la potencia ante estas condiciones, se analizé la base de datos y se
tomo como referencia visual el dia 30/06/2019 (ver figura 5.2). Para ello, se utiliz6 el software de anélisis
de datos que fue desarrollado en el proyecto. A partir del andlisis general, se obtuvieron las siguientes
conclusiones:

= Para este caso, las series temporales de potencia e irradiancia se mantienen similares, por lo que se
observa que se mantiene la correlacion. Sin embargo, se dificulta la apreciacion de cierta tendencia,
aunque los valores mayores se encuentran cerca del mediodia y los menores a comienzos y finales

del dia.
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Figura 5.1: Series temporales correspondientes al 11/01,/2019.
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= El comportamiento de la temperatura del aire es similar que para un dia despejado, aunque se
puede observar que toma valores menores o dispersos por la baja o difusa presencia de irradiancia.

= La serie temporal de la velocidad del viento se observa variable, de igual forma que para un dia de
cielo despejado.

= Para el 30 de junio, la serie temporal correspondiente a la declinacion solar tiene una tendencia
descendente y seguird en disminucién hasta el solsticio de verano.

= Para dias con presencia de nubosidad, se observa que la humedad posee una tendencia descendente.
Sin embargo, su reduccién no es sustancial, debido a que la radiacién solar no alcanza la superficie
terrestre y la temperatura del aire se mantiene baja. Al imposibilitar el paso de la irradiancia, la
relacién entre los niveles de humedad y la produccion de potencia eléctrica es negativa.
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Figura 5.2: Series temporales correspondientes al 30/06,/2019.

Por otra parte, se encontraron algunos casos en donde el dia comienza siendo despejado y, en cierto
momento, la potencia sufre una dréstica caida. Para ejemplificar, se menciona el dia 16/12/2017 (ver
figura 5.3). En este caso, cerca del mediodia, se observa una repentina disminucién de la potencia hasta
un valor umbral, que es determinado por el sensor medidor. Este tipo de situaciones se suelen dar por
fuertes tormentas (por ejemplo, tormentas de verano) que se presentan en un dfa de cielo despejado. En
estos casos, se puede apreciar una nubosidad densa y oscura que imposibilita el paso de radiacién solar,
de manera que los sensores registran muy bajos niveles de potencia e irradiancia.
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Figura 5.3: Serie temporal correspondientes a la potencia eléctrica generada el 16/12/2017. Para la
irradiancia, se observé un comportamiento similar.

5.1.2.3. Periodicidad estacional

Dentro del andlisis realizado previamente, se detecté que el periodo en el cual se registran los datos
varia de forma estacional. Las mediciones climaticas son realizadas durante los momentos del dia en donde
Mar del Plata recibe irradiancia solar y la planta es capaz de producir potencia eléctrica. Generalmente,
la recopilacién comienza a las 08:00 h. En verano, esta finaliza alrededor de las 19:00 h. Sin embargo, el
intervalo en invierno suele ser méas reducido. Por este motivo, el periodo de la funcién no es constante a
lo largo del ano. Este comportamiento se puede observar en la figura 5.4, en donde se evidencia que las
mediciones del dia invernal finalizan con una hora de antelacién.
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Figura 5.4: Grafico comparativo de la irradiancia detectada en un dia de verano y uno de invierno.
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5.1.3. Analisis anual

El siguiente paso fue efectuar un analisis que abarque la totalidad de un ano. Se tomé como referencia
el 2019, dado que fue el primer ano provisto por el ICyTE como base de la experimentacién.
5.1.3.1. Evolucién de las series temporales

Como puede visualizarse en la figura 5.5, el aumento del intervalo temporal hace evidentes los patrones
estacionales que afectan a las variables climéticas.
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Figura 5.5: Series temporales correspondientes al ano 2019. Cada punto representa el promedio diario de
la medicién. Los espacios vacios indican adquisiciones faltantes en la base de datos.

En primer lugar, puede observarse que la potencia eléctrica decrece durante los meses invernales.
Este hecho se explica observando los gréficos de irradiancia y temperatura del aire. Sus series temporales
marcan un patrén descendente cuando la incidencia solar disminuye, por lo que los paneles fotovoltaicos
reducen su produccion. A su vez, se visualiza un leve aumento de la humedad en los meses frios, justificado
por el decrecimiento de la temperatura del aire.

Por otro lado, la grafica anual permite ilustrar con exactitud la serie temporal correspondiente a la
declinacién solar. Como se mencioné anteriormente, el valor maximo se sitia en el solsticio de junio.
Antes del invierno, la declinacién crece hasta alcanzar su pico. Posteriormente, decrece hasta el solsticio
de verano, donde el ciclo vuelve a comenzar.

A contraposicién del resto de variables, la velocidad del viento se caracteriza por sus promedios
irregulares. La serie temporal no muestra evidencias de poseer una componente estacional en el periodo
analizado.
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5.1.3.2. Analisis de correlaciones

Como complemento del analisis realizado sobre la evolucién de las series temporales, se procedid
a calcular el coeficiente de correlacién entre cada una de ellas y la potencia eléctrica. El objetivo fue
determinar la dependencia de la potencia generada con respecto al resto de mediciones. A continuacion,
se presentan los valores obtenidos para cada variable:

Irradiancia: 0,89.
Humedad: -0,41.
Temperatura del aire: 0,28.
Declinacion: -0,28.

Velocidad del viento: 0,18.

En base a los resultados obtenidos, pudieron extraerse diversas conclusiones:

En primer lugar, se confirmé lo observado en el estudio de la evolucién de las series temporales: la
irradiancia es la variable de mayor impacto en la produccién de potencia eléctrica (ver figura 5.6).
Posee una correlacién positiva fuerte, muy cercana a 1. Por este motivo, la potencia generada sera
mayor en meses de verano, donde la incidencia solar aumenta.

Nuevamente, se confirma que la humedad es una variable que influye negativamente en la generacién
de potencia. Es la medicién con correlacién negativa més fuerte en la base de datos (ver figura 5.7),
lo que pudo visualizarse en el andlisis del dia nuboso. Dado que los altos niveles de humedad
dificultan el paso de la radiacién solar, la produccién de los paneles serd menor.

La temperatura del aire, la declinacién y la velocidad del viento no influyen de forma significativa
en la produccién de potencia eléctrica. Sin embargo, podrian anadir informacién adicional que sea
de utilidad al modelo. En el caso de la declinacién, por ejemplo, se puede observar una correlacién
negativa débil, dado que sus valores maximos ocurren en el invierno del hemisferio sur. A diferencia
del resto de variables, la declinacién puede ofrecer informacién temporal al modelo, ya que establece
la época del ano sobre la cual se efectian las predicciones.

Coeficiente de correlacian: 06964
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Figura 5.6: Correlacion de la irradiancia con respecto a la potencia para el ano 2019.
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Coeficiente de correlacion: -0.4167
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Figura 5.7: Correlacién de la humedad con respecto a la potencia para el ano 2019.

5.1.4. Limpieza de datos

A lo largo del proceso de experimentacién, se detectaron anomalias de diferente indole en la base de
datos otorgada por el ICYTE. A continuacién, se detalla cada una de ellas, su impacto en los datos y las
acciones llevadas a cabo.

5.1.4.1. Valores invéilidos (NaN)

Al trabajar con el ano 2019, se identificé la presencia de valores NaN (Not a Number) en el conjunto
de datos. En total, el ano contaba con 50 mediciones cuyo valor de irradiancia se almacenaba como NaN.
49 de ellas ocurrfan consecutivamente en el dia 30/9/2019, entre las 13:55 y las 17:55 (iltimo valor del
dfa). La medicién adicional correspondia al 7/10/2019 a las 11:40, donde los registros anterior y posterior
se situaban a la distancia tipica de 5 minutos. Para solucionar este problema, se opté por eliminar las
mediciones mencionadas del conjunto de datos. Posteriormente, situaciones similares se detectaron en
los conjuntos correspondientes al 2016, 2017 y 2018, donde se procedié de la misma forma.

5.1.4.2. Valores atipicos

Durante los procesos de experimentacién con modelos, se utilizé el software de analisis para verificar
la consistencia de la base de datos. Se encontré un conjunto de valores atipicos, caracterizados por tener
valores de potencia cercanos a 0 y niveles de irradiancia altos.

Un ejemplo de dia con mediciones atipicas es el 9/12/2019. En la figura 5.8, puede observarse que los
niveles de irradiancia decaen de manera natural durante la tarde. Sin embargo, la medicién de potencia
eléctrica a mitad del periodo fue cercana a 0. Este hecho, sumado a que no se cuenta con las mediciones
posteriores, permite suponer que el medidor tuvo un error durante el lapso analizado. A su vez, puede
observarse que a partir de las 16:05 h los valores de potencia vuelven a la normalidad.

Para preservar la consistencia de la base de datos, se decidié eliminar las mediciones consideradas
como atipicas. A su vez, 11 dias con largos periodos de datos faltantes fueron eliminados. Para aquellos
con perfodos entrecortados, como el 9/12/2019, se decidi6 inicamente eliminar la porcién final de datos.

5.1.5. Conclusién sobre la base de datos y sus series temporales

En base al anélisis de la evolucién de las series temporales, puede destacarse que el problema de la
predicciéon de potencia eléctrica se enfrenta a series temporales con componentes mayormente estacionales.
Los gréaficos anuales evidencian la existencia de este tipo de patrones, distinguibles por la estacién del
ano en la cual se realizé la medicién. En promedio, la generaciéon de potencia eléctrica evidencia un
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Figura 5.8: Evolucién de la irradiancia (arriba) y la potencia eléctrica entre las 14:00 h y las 17:00 h del

dia 9/12/2019.
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mayor rendimiento durante los meses calurosos, en contraposicién a la temporada de invierno donde
la incidencia solar es menor. El andlisis de correlaciones dejé en evidencia este hecho, dado que la
irradiancia es la variable de mayor correlaciéon con la potencia eléctrica. Si bien es posible que ciertas
variables también posean una componente de tendencia (por ejemplo, debido al cambio climético), su
efecto no es significativo para los periodos analizados durante el desarrollo del proyecto.

Posteriormente, el andlisis de correlaciones fue de utilidad para comprender la relacién de las me-
diciones climaticas con la potencia eléctrica. Se identificé a la irradiancia como la variable de mayor
importancia en la produccién de energia, seguida de los niveles de humedad.

Finalmente, las tareas de limpieza de datos fueron necesarias para la preservacion de la consistencia de
la base de datos provista por el ICyTE. Se identificaron diversos valores invalidos, que fueron removidos
de los conjuntos de datos utilizados durante la fase de experimentacién.

Ya comprendido el modelo fisico-meteorolégico y las variables presentes en la base de datos, comenza-
remos con el problema de encontrar un modelo predictivo capaz de aproximar con exactitud la potencia
eléctrica generada por la planta fotovoltaica del ICyTE.

5.2. Perceptron multicapa

5.2.1. Motivacién de la investigacion

Debido a su simplicidad, el perceptréon multicapa fue escogido como puntapié de la investigacién. En
primer lugar, se estudié el estado del arte relacionado a los MLP en problemas de prediccion similares al
de la potencia eléctrica. Si bien existen trabajos que utilizan el modelo [84] [85] [86] [87], sus resultados
han sido superados por otros con mayor relevancia en la actualidad, como LSTM o GRU [7] [88] [2] [19].
A pesar de lo mencionado anteriormente, se consideré de utilidad estudiar y experimentar sobre el MLP,
ya que representaba un primer acercamiento a los modelos de redes neuronales.

5.2.2. Implementacion

El paso previo a la experimentacion fue desarrollar la implementacion del modelo. Para ello, se decidié
utilizar el lenguaje de programacién Python [89], junto con las librerfas Keras [90] y TensorFlow [91].
Por otra parte, se opté por utilizar la biblioteca Matplotlib [92] para la construccién de graficos.

Las librerias fueron escogidas debido a que se encuentran entre las méas populares y completas para
proyectos de desarrollo orientados a Machine Learning [93]. Su facilidad de uso y el acceso a gran cantidad
de documentacién permitié que la implementacion fuera desarrollada rapidamente y sin complicaciones.

5.2.3. Pruebas realizadas

Para concretar un primer acercamiento préactico a las redes neuronales, se decidié utilizar el MLP
para trabajar con un problema sencillo: la prediccién de funciones sen(x) y tan(x). La eleccién se debid
a sus caracteristicas periddicas, similares a las encontradas en la serie temporal de la potencia eléctrica.
Las pruebas realizadas se encuentran en el apéndice A.1.

5.2.4. Conclusion sobre el perceptron multicapa

La experimentacion con el perceptrén multicapa fue de utilidad para introducirse a la construccién
de modelos predictivos. Sin embargo, como se observé en los resultados obtenidos, es una red incapaz de
extrapolar una funcion periédica. Por este motivo, junto con la existencia de arquitecturas con mejores
resultados en la literatura, se descarté realizar un andlisis posterior con datos reales de la problematica
analizada.

5.3. NARX

5.3.1. Recopilacion de entornos y librerias

El primer paso para el andlisis del funcionamiento de una red NARX fue construir una implementacién
del modelo. Como primera opcién, se opté por recurrir a la libreria Keras, que habia sido utilizada en la
etapa anterior. Sin embargo, dentro de sus herramientas no se cuenta con una implementacién directa

del modelo NARX.
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Si bien Keras posee una implementacién genérica de una red neuronal recurrente, llamada SimpleRNN
[94], no es posible interactuar con el tamano de las ventanas temporales aplicadas por el modelo. Por
otra parte, la red mantenia una memoria en cada neurona, pero no se permitia la retroalimentacién de la
potencia eléctrica. Esto hacia imposible el armado de un modelo NARX a partir del uso de SimpleRNN.
Posteriormente se investigé acerca de TensorFlow, pero tampoco se logré encontrar una implementacién.

Por los motivos anteriormente expuestos, se decidié recurrir a un nuevo abanico de librerias: Sysl-
denPy [95], Pyneurgen [96] y FireTS [97]. Por otra parte, se anadié como una de las posibilidades al
entorno MATLAB [75], el cual da soporte para el trabajo con redes NARX.

5.3.2. Pruebas introductorias

Antes de trabajar con la base de datos del ICyTE, fue necesario realizar un conjunto de pruebas
preliminares para definir la libreria o entorno a utilizar. A su vez, se deseaba efectuar un primer acer-
camiento al modelo NARX y comprobar sus capacidades. Al igual que para el modelo MLP, se decidi6
experimentar con la prediccién de la funcién sen(z).

Una vez llevadas a cabo las pruebas planteadas, se concluyé que todas los requerimientos para trabajar
con la prediccién de potencia eran cumplidos por MATLAB. Ademés de contar con una completa capa-
cidad de optimizacién de hiperparametros, fue de utilidad la gran cantidad de recursos y documentacion
disponibles acerca del entorno.

La totalidad de pruebas realizadas y el andlisis completo de librerias se puede encontrar en el apéndice
A2.

5.3.3. Prediccién de un dia

Luego de la experimentacién preliminar, se procedid a trabajar con un conjunto de pruebas formado
a partir de la base de datos provista. Inicialmente, se establecié como tarea lograr la prediccién de un
unico dia del ano 2019: el 3/11/2019. La razén de su eleccién fue que, como se observa en la figura 5.9,
es un clear-sky day, condicion que facilitaba las tareas predictivas. Para ello, se definié un modelo inicial
sobre el cual trabajar, detallado a continuacion:

= Arquitectura: una tnica capa oculta con 10 neuronas y funcién de activacién de tipo sigmoidea.
Se establecieron ventanas temporales enddgena y exdgena (ver seccién 4.2.2.1) con un tamano de
10.

= Funcién de activacidon: sigmoidea.

= Método de ajuste: se utilizé el método Levenberg-Marquardt, recomendado por MATLAB para
una amplia variedad de problemas [98].

» Conjunto de datos: la red fue entrenada con 124 datos de un tnico dia (2/11/2019) y se utilizé
un split fijo del 80 % para los datos de entrenamiento y el 20 % restante para la validacién. El split
definido se basé en los resultados obtenidos en las pruebas iniciales con modelos MLP (ver seccién
All).

= Variables de entrada: inicialmente, se utiliz6 inicamente la irradiancia.

» Retroalimentacidn: interna (red cerrada).

Con la configuracién planteada (ver figura 5.10) se obtuvo un valor de MAPE del 33,35 % para el dia
3/11/2019. Posteriormente, para lograr un ajuste més preciso y disminuir el nivel de error, se realizé un
tuning de la estructura de la red. Al ser las primeras pruebas, se decidié realizar los ajustes manualmente.
A continuacion, se detalla como respondié el modelo ante cada uno los cambios:

= Ventanas temporales: reducir la ventana llevé a mejores resultados. Un tamano de 3 logré un
MAPE del 19%, junto con una grafica suave. Por otra parte, los aumentos llevaron a resultados
peores.

» Funcion de activacion:

e ReLU: el modelo se desestabilizé6 més alld de una ventana de tamano 5. Con tamanos pe-
quenios (2 o 3), sus resultados fueron ligeramente peores que los obtenidos con una funcién de
activacién sigmoidea.
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Figura 5.9: Evolucién de la irradiancia para el clear-sky day correspondiente al 3/11/2019.

e tanh: se obtuvieron resultados sustancialmente peores, por el orden del 30 % de MAPE.
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Cantidad de neuronas: tanto aumentar como disminuir su cantidad llevé a resultados visible-

mente peores.

Optimizador: al utilizar gradiente con momentum, se requirié de mayor tiempo para converger y

no mejoraron los resultados.

Expansién de la cantidad de dias de entrenamiento de 1 a 7 dias (27/10 - 2/11):

e En primera instancia, mantener la configuracién anterior implicé la obtencién de peores re-

sultados.

e Tras varias pruebas, se establecié en 8 la cantidad de neuronas y en 5 el tamano de las ventanas.

Con este modelo, se obtuvo un MAPE del 9,58 %.

e Expandir a 2 semanas no logré mejorar el entrenamiento.

En conclusién, el modelo que minimizé el error obtenido utilizé una configuracién de 8 neuronas en
su capa oculta, ventanas temporales de tamano 5 y optimizador Levenberg-Marquardt. Con un rango de
entrenamiento del 27/10 al 2/11, el MAPE final para el 3/11 fue 9,58 %.

5.3.3.1.

Agregado de nuevas variables

A continuacion, se procedié a realizar un anélisis sobre las variables de entrada adicionales que podian
anadirse al modelo. Para ello, se calculd la correlacién de las mismas con la potencia durante el rango de
fechas utilizado. A partir del uso del software de andlisis de datos, se obtuvieron los siguientes coeficientes

de correlacién:

1. Irradiancia: 0,91.

2.

- W

Temperatura del aire: 0,37.
Humedad: -0,31.
Datenum: 0,22.

Declinacion: -0,22.
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Figura 5.10: Arquitectura de la red NARX obtenida para el primer modelo planteado.

6. Velocidad del viento: sin datos en el periodo.

Las variables se anadieron de forma unitaria en el orden enunciado para poder analizar la respuesta
del modelo ante cada una de ellas. Los resultados obtenidos fueron los siguientes:

= Temperatura del aire: con su anadido al modelo se logré una muy pequena disminucién en el
valor del MAPE, a un 9,32 %.

= Humedad: al anadir la variable junto con la irradiancia y la temperatura del aire, los resultados
empeoraron y se obtuvo un MAPE del 19,43 %.

e Para disminuir el nivel de error, se establecié la cantidad de neuronas en 6. El ajuste llevé
a un MAPE del 7,4%. No se lograron mejoras al establecer en otros valores la cantidad de
neuronas.

e Al aumentar el rango de entrenamiento a 3 semanas, los resultados empeoraron. Tras aumentar
la cantidad de neuronas y establecer las ventanas temporales en 3, se logré un MAPE del 8,8 %.

s Datenum: su anadido al modelo empeoré los resultados a un MAPE del 17,52 %. Se realizé un
cambio de la cantidad de neuronas a 8 y se obtuvo un MAPE del 11,6 %, sin mejorar los resultados
con ningtn cambio adicional.

= Declinacidn: al anadirla al mejor modelo previo a la inclusién de datenum, el error aumenté a
un 22,93 %. Con un cambio en la cantidad de neuronas a 7 se obtuvo el mejor resultado para 3
semanas de entrenamiento: 8,1 %. De todas formas, como se observa en la figura 5.11, la prediccién
resultante es escalonada.

A modo de conclusién, se obtuvo el menor nivel de error (7,4 %) con una red que utilizé irradiancia,
temperatura del aire y humedad como variables de entrada para un entrenamiento de 2 semanas. La
arquitectura de la red consistié en 8 neuronas en su capa oculta, un tamano de ventanas temporales de
6 y optimizador de tipo Levenberg-Marquardt.
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Figura 5.11: Prediccién de potencia eléctrica para el dia 3/11/2019 con el modelo con el cual se obtuvo
el menor MAPE.

Por otra parte, la estructura de la red con la cual se obtuvo el menor nivel de error (8,1 %) para 3
semanas de entrenamiento utilizé irradiancia, humedad, temperatura del aire y declinacién. La arquitec-
tura final del modelo consistié en una capa oculta de 7 neuronas, ventanas temporales de tamano 3 y
optimizador Levenberg-Marquardt.

5.3.4. Predicciéon de un mes

Como siguiente paso, se establecié el objetivo de realizar predicciones para cada dia a lo largo de un
mes entero. Se determiné que el conjunto de entrenamiento fuera el correspondiente al ano 2019 completo.
Para la etapa de testing, se utilizé inicamente el mes de enero de 2020. A través de la experimentacion,
fue posible determinar con mayor robustez el error diario del modelo, dado que el mes analizado contd
con una amplia variedad de dias soleados y nubosos.

Se establecid la siguiente estructura inicial:

= Arquitectura: una tnica capa oculta compuesta por 8 neuronas y funcioén de activacién sigmoidea.
Se estableci6 el tamano de las ventanas temporales enddgena y exdgena en 5.

= Método de ajuste: Levenberg-Marquardt.

s Conjunto de datos: se utilizé un total de 36322 datos, con un split del 80 % para los datos de
entrenamiento y el 20 % restante para la validacién.

= Variables de entrada: debido a la inclusiéon de un alto volumen de datos, se decidié comenzar el
andlisis con la irradiancia inicamente.

Con la estructura planteada se obtuvo un MAPE promedio diario del 17,7 %. Las predicciones obte-

nidas se observan en la figura 5.12.
Para llegar a un modelo 6ptimo y minimizar el nivel de error, se realizaron ajustes a la arquitectura

de la red. Los cambios planteados fueron los siguientes:

» Tamano de ventanas temporales: utilizar valores entre 2 y 15 generé resultados similares. Con
un valor de 8, se logré mejorar el valor de MAPE al 17,04 %. Al aumentar a valores mayores de 20,
el entrenamiento se volvié mas lento y no se obtuvo mejora alguna.

= Funcion de activacion:



05

os

01-01-2020 i 02-01-2020 03-01-2020 - 04-01-2020 . 05-01-2020
0s
s o5 s
a o o o
a0 &a an 100 120 140 o 20 44 &0 a0 100 120 140 o 40 a0 L] 100 10 140 A0 B aa 1w0a 120 140 o an 0 &0 an 10 120 140
06-01-2020 07-01-2020 08-01-2020 08-01-2020 10-01-2020
an 05 05 as =
0 o o o
20 &0 an 100 120 1a0 o 20 L) 60 B0 100 120 140 o 40 60 a0 100 120 140 Aan B a0 100 120 140 o Fi A0 60 an 100 120 tao
11-01-2020 12-01-2020 13-01-2020 14-01-2020 15-01-2020
1 '
——
05 s 05 —
ns s
a9 o o L
20 &0 a0 100 120 140 0 20 a0 a0 a0 100 120 140 o 40 80 & 108 120 140 40 60 L1 a0 120 140 o 20 40 &0 a0 100 120 140
16-01-2020 17-01-2020 18-01-2020 12-01-2020 20-01-2020
a5 / 05 as o5 / {m
o o o o
20 60 a0 100 120 1at o 20 A a0 a0 100 120 140 o 40 80 & 104 20 140 40 &0 a0 190 120 140 o 20 40 80 a0 00 120 140
21-01-2020 - 22-01-2020 L 23-01-2020 24-01-2020 25-01-2020
05 o5
0.5 0.5
a o o o
20 &0 a0 100 120 140 0 0 44 &0 80 100 120 140 o 40 80 By 100 120 140 40 B aa 100 120 140 o 20 40 &0 a0 100 120 140
26-01-2020 27-01-2020 28-01-2020 A 25-01-2020 30-01-2020
05 05 as
05
a 0 [ o
20 Ly an o TE a0 o 20 Ay 80 a0 fon 1z 140 an 1] 3 100 120 140 an =4 al wa 20 fan o 20 oy L] &0 oo 1200 a0
31-01-2020
Polencia en ol mes de anero de 2020]
0 Lol a0 woo 1R a0

Figura 5.12: Predicciéon de la potencia para el mes de enero del ano 2020.

-

¢ OINLIdVO

SOAVLINSHY A NOIOVINHNIYAdXH

09



CAPITULO 5. EXPERIMENTACION Y RESULTADOS 61

e ReLU: implic6 un aumento notable del MAPE, incluso con la alteraciéon del tamano de las
ventanas temporales y la cantidad de neuronas en la capa oculta.

e tanh: los resultados obtenidos mejoraron levemente los expuestos en el modelo base (por
ejemplo, se disminuy6 el valor de MAPE promedi diario a un 16,78 %). Se decidié continuar
el anélisis con su uso.

» Cantidad de neuronas: valores entre 3 y 8 mantuvieron el valor de MAPE en 17 % aproxima-
damente. Mas alld de 9, el modelo presentd inestabilidad en ciertas pruebas. A partir de las 25
neuronas, la inestabilidad se volvié més marcada.

= Optimizadores:

e Gradiente con momentum: fue extremadamente mas lento para converger, sin mejorar los
resultados obtenidos con Levenberg-Marquardt. Aumentar el learning rate llevé a una mayor
inestabilidad.

e Gradiente con LR adaptable: el modelo logré converger de forma muy rapida, aunque con
un MAPE del 24,79 %.

e Otros optimizadores, como gradientes conjugados y la regularizacién bayesiana, tampoco re-
portaron mejoras sobre Levenberg-Marquardt.

En conclusién, se logré minimizar el error para el mes de enero hasta llegar a un error diario del
16,78 %. El mejor modelo se encontré al modificar la funcién de activacién a tanh y aumentar el tamafio
de las ventanas temporales a 8. Los hiperpardametros restantes se mantuvieron iguales al caso base.

5.3.4.1. Agregado de nuevas variables

Las nuevas variables fueron anadidas en base al analisis de correlaciones realizado para el ano 2019
en la seccién 5.1. Si no se menciona lo contrario, los cambios realizados en los tamanos de las ventanas
temporales fueron para todas las variables en simultdneo. A continuacién, se detallan los resultados
obtenidos para cada una:

» Anadido de humedad:

e Agregar la variable al mejor modelo anterior no reporté mejoras.

e El uso de ventanas con tamano mayor a 13 generd resultados similares, que rondaron un valor
de MAPE del 17,5 %.

e Posteriormente, disminuir el tamafio de las ventanas temporales a 4 logré reducir el MAPE a
un 16,5 %.

= Anadido de temperatura del aire: anadir la variable al modelo anterior produjo un MAPE del
17,62 %. Los cambios realizados en la configuracién de la red no resultaron en mejoras.

» Anadido de declinacién:

e Al anadirla al modelo anterior se obtuvo un MAPE del 15,67 %.

Aumentar el tamano de ventanas temporales a 5 llevé a un valor del 15,47 %.

Los cambios en la cantidad de neuronas no mejoraron los resultados.

Las modificaciones tnicamente en la ventana temporal de la declinacién no representaron
mejoras.

= Remocién de la temperatura del aire: generé un MAPE del 18,16 %. Los cambios sobre los
hiperpardametros no implicaron ninguna mejora, por lo que se continué con el uso de la variable.

s Anadido de velocidad del viento: se obtuvo un MAPE del 19,6 %. Los cambios sobre los
hiperpardmetros no generaron ninguna mejora, por lo que se procedié a quitarla del conjunto de
variables de entrada.

= Anadido de datenum:

e Llevé a una clara desmejora de los resultados. E1 MAPE obtenido fue del 28,98 %.
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e Ninguna modificacién sobre los hiperparametros implicé una mejora.

e Una reduccién en las ventanas temporales disminuyé levemente el nivel de error, pero no
superé el mejor modelo obtenido hasta el momento.

e Se concluy6 que no es beneficioso el uso de datenum como variable y se determiné el uso de
la declinacién en su lugar.

Finalmente, se obtuvo un MAPE del 15,47 % como mejor resultado para un modelo con ventanas
temporales de tamano 5 y 8 neuronas en su capa oculta. A modo de conclusién sobre el conjunto de
pruebas desarrollado, las variables a contemplar para las predicciones fueron la irradiancia, temperatura
del aire, humedad y declinacién. Como se mencioné anteriormente, las inclusiones de la velocidad del
viento y datenum no fueron beneficiosas para el modelo.

5.3.5. Entrenamiento con bisqueda por grilla

Finalmente, se decidié realizar un ajuste de hiperparametros en base al método de busqueda por
grilla. Como se mencioné anteriormente, la técnica consiste en la iteracion sucesiva de ejecuciones, donde
se comparan los resultados obtenidos con distintas combinaciones de hiperpardametros. El objetivo de la
etapa fue realizar un tuning de la estructura de la red de forma ma&s precisa. Como base, se utiliz6 el
mejor modelo obtenido en la etapa anterior.

El primer conjunto de pruebas realizado se basé en la modificacién del tamano de la ventana temporal
para cada variable de entrada en el rango [1,30]. A su vez, se establecié entre 1 y 20 la cantidad de
neuronas, dado que valores més altos no habian reportado mejoras anteriormente. A continuacién, se
detalla los resultados obtenidos para cada una de ellas:

» Irradiancia: las mejores métricas se obtuvieron para tamanos de 5 y 27 (ver figura 5.13). Adicio-
nalmente, al incrementar el tamano de la ventana temporal, no se observé un claro aumento del
tiempo de entrenamiento (ver figura 5.14).

= Humedad: el mejor resultado fue obtenido con una ventana de tamafo 14, lo que reporté un MAPE
del 14,81 %. A diferencia del caso anterior, si se aprecié un aumento del tiempo de entrenamiento
al aumentar el tamano de la ventana.

= Temperatura del aire, declinacién y potencia: el MAPE minimo fue reportado al mantener
el tamano de ventana de 5.

= Cantidad de neuronas: el mejor resultado se obtuvo al mantener su valor en 8. Al igual que con
la ventana de humedad, el crecimiento de la cantidad de neuronas se asocié a tiempos mayores de
entrenamiento (ver figura 5.15).

= Velocidad del viento: el mejor MAPE fue obtenido con una ventana de tamano 6. Sin embargo,
no superd los resultados obtenidos con el modelo que no incluia la variable.

A modo de conclusién, el modelo con el cual se obtuvieron los mejores resultados fue una red con
una capa oculta de 8 neuronas. Los valores para las ventanas temporales fueron de tamafio 27 para la
irradiancia, 14 para la humedad y 5 para la temperatura del aire, declinaciéon y potencia. En la figura
5.16 se puede observar la estructura del modelo obtenido.

5.3.6. Conclusion sobre NARX

Inicialmente, se realizaron pruebas introductorias para determinar que el entorno adecuado para
trabajar con una red NARX era MATLAB. Posteriormente, se experimenté para encontrar modelos
que minimicen el error al predecir un dia y un mes. Por tdltimo, se realizaron los ajustes finales de
hiperpardametros a través de una bisqueda por grilla.

El MAPE minimo obtenido para el mes de enero de 2020 fue 14,81 %. El modelo utilizé tinicamente 8
neuronas en su capa oculta. Los valores para las ventanas temporales de cada variable fueron de 27 para la
irradiancia, 14 para la humedad y 5 para la temperatura del aire, declinacién y potencia. El optimizador
utilizado fue Levenberg-Marquardt, mientras que la funciéon de activacién escogida fue tanh.

De las variables disponibles en la base de datos, las tinicas no incluidas como entradas del modelo
fueron la velocidad del viento y datenum. A pesar de no aportar beneficios en la prediccién, esta dltima
fue aplicada para el filtrado de datos y la generaciéon de los conjuntos de entrenamiento, validacion y
testing. La velocidad del viento, por otra parte, no fue de utilidad durante la experimentacion con los
modelos NARX.
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Figura 5.13: Valores de MAPE obtenidos durante la bisqueda por grilla, con variaciones en el tamano
de ventana temporal para la variable irradiancia.
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Figura 5.14: Tiempos de entrenamiento obtenidos durante la biisqueda por grilla, con variaciones en el
tamano de ventana temporal para la variable irradiancia.
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Figura 5.15: Tiempos de entrenamiento obtenidos durante la busqueda por grilla, con variaciones en la
cantidad de neuronas en la capa oculta.
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Figura 5.16: Arquitectura del modelo NARX final.
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5.4. LSTM y GRU

5.4.1. Implementacién

Al igual que para el perceptréon multicapa, se utilizé Keras para la construccion de modelos. La
libreria incluye la implementacion basica de cada arquitectura, junto con la posibilidad de realizar un
apilado o stacking de capas recurrentes. A su vez, es posible utilizar capas bidireccionales.

Adicionalmente, Keras ofrece una implementacion de la técnica de dropout recurrente de Semeniuta
(ver secci6n 4.4.3), junto con la posibilidad de realizar ajustes de hiperpardmetros automatizados en base
al algoritmo Hyperband (ver seccién 4.4.5.1).

5.4.1.1. Generacion de secuencias

Debido a los resultados positivos obtenidos con las redes NARX, donde se incluyé el uso de ventanas
temporales, se decidié realizar una implementacién similar con Keras. Con el uso de la libreria, fue posible
implementar un preprocesamiento de los datos a partir de un mecanismo de ventana deslizante. Cada
ventana (también denominada secuencia) es un arreglo bidimensional, donde una dimensién corresponde
al tipo de medicién (irradiancia, temperatura del aire, etc.) y la otra al instante temporal en el cual han
sido realizadas [99]. Cada secuencia es asociada a un objetivo o target que representa el valor que se
busca predecir: la potencia eléctrica.

Ademas de incluir ventanas temporales para las variables climaticas, las redes NARX también permi-
ten retroalimentar las predicciones generadas y utilizarlas como entradas al modelo. Para implementar
esta funcionalidad con Keras, era necesario incluir una nueva variable para cada instante temporal de la
secuencia, correspondiente a la potencia eléctrica en dicho momento. A la hora de utilizar el modelo en
una situacion real, las variables climaticas del dia a predecir pueden ser obtenidas mediante librerias de
NWP. Sin embargo, al incluir a la potencia en la secuencia de entrada, sus valores deben ser generados
a partir de retroalimentaciones con el modelo.

La dependencia sobre un mecanismo de retroalimentacién era una limitante sobre los instantes tem-
porales que podian incluirse en la secuencia de entrada. Dado que para el instante a predecir se desconoce
la potencia eléctrica, no posible incorporar su informacién temporal completa. Por este motivo, original-
mente se definié que las mediciones climéaticas incluidas en la secuencia sean las N anteriores al instante
de prediccién. Por ejemplo, para obtener la potencia eléctrica a las 15:00 h con N = 3, la secuencia
estarfa formada por las mediciones efectuadas a las 14:55, 14:50 y 14:45 h.

Inicialmente, por diferentes limitaciones existentes en Keras, se dificulté el desarrollo del mecanis-
mo de retroalimentacién. Por esta razdn, las primeras experimentaciones con modelos LSTM aplicaron
la configuracién de secuencia anteriormente mencionada, pero sin incluir a la potencia eléctrica como
variable de entrada. El razonamiento fue dejar abierta la posibilidad de una inclusién futura de la retro-
alimentacién con el modelo.

A pesar de multiples intentos, no se logré concretar el mecanismo y se desistié con la idea de incorporar
a la potencia como variable de entrada. A partir de entonces, se realizé un ajuste a la generacién de
secuencias, de manera que se incluyeran las variables climéaticas asociadas al propio instante que se
deseaba predecir (ver seccién 5.4.2.6). De esta manera, para el ejemplo de la prediccién de la potencia a
las 15:00 h mencionado anteriormente, también se incluirian las mediciones climaticas de ese momento.

Parametros de configuracién

La generacién de secuencias en Keras puede configurarse a partir de las siguientes variables [99]:

» Tasa de muestreo (sampling rate): periodo entre las mediciones incluidas en la secuencia.
Se utiliza cuando los instantes de tiempo entre cada medicién son muy cortos, de manera que
los valores resultan muy similares entre si. Para la base de datos utilizada durante el proyecto,
las mediciones fueron realizadas en intervalos de 5 minutos. Por ende, un valor de 12 incluiria
mediciones espaciadas en lapsos de una hora. Durante todas las pruebas realizadas el parametro,
fue establecido en 1, por lo que las secuencias mantuvieron el intervalo presente en la base de datos.

» Longitud de secuencia (sequence length): cantidad de instantes temporales a incluir en la
ventana. Fue uno de los hiperpardametros de mayor interés durante la experimentacion.

= Shuffle: valor booleano, establece si las secuencias deben ser generadas en orden o aleatoriamente.
No alteran la disposicion de las mediciones que componen la secuencia, sino el orden en el cual
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se retorna cada secuencia independiente. Al tratar con un problema de series temporales, fue
establecido en false.

s Tamano de batch: cantidad de secuencias que se introducen al modelo en un batch de datos.
Es utilizado para establecer la duracién de la memoria de las capas LSTM y GRU, dado que
por defecto su estado es reiniciado al finalizar cada batch [100] [101]. Al igual que la longitud de
secuencia, fue estudiado con profundidad.

5.4.2. Prediccién del mes de enero de 2020

Una vez demostrada la importancia de la inclusién del ano 2019 completo para realizar entrenamientos
en las pruebas con modelos NARX, se decidié hacer uso de todos sus registros desde el comienzo de la
experimentacién. Debido a la experiencia adquirida, la manipulacion de altos volimenes de datos se
realizé sin inconvenientes.

El objetivo de la primera etapa de pruebas con las redes LSTM y GRU fue la determinacién de las
variables de entrada a incluir en el modelo. A su vez, se buscd comprender la reaccién de las redes ante
las variaciones en sus arquitecturas.

5.4.2.1. LSTM de capa tnica

Para comenzar la experimentacion, se definié un modelo LSTM base con las siguientes caracteristicas:

» Arquitectura: capa oculta LSTM con 150 unidades.

» Variable de entrada: irradiancia.

s Optimizador: Adam.

s Longitud de secuencia: se establecié una longitud de 120, es decir 10 horas.
= Batch size: se utilizé6 un tamano de 128.

s Funcién de pérdida: MSE.

El periodo de entrenamiento utilizado fue desde enero a octubre, mientras que el conjunto de va-
lidacién estuvo compuesto por los meses de noviembre y diciembre. A pesar de ser el primer modelo
analizado y contar con una tnica variable de entrada, se obtuvo un MAPE promedio diario del 17,81 %
al predecir el mes de enero de 2020, un valor cercano al mejor resultado obtenido para las redes NARX.

Posteriormente, con el objetivo de equilibrar la cantidad de épocas y el tiempo de entrenamiento
de cada modelo, se implementé un mecanismo de early stopping basado en la pérdida del conjunto de
validacion. El méximo de épocas fue establecido en 50 y la paciencia en 5. A su vez, en caso de que
el entrenamiento se detuviera de forma temprana, los pesos sindpticos de la red eran restablecidos a la
época donde se obtuvo el menor error de validacion.

Para continuar con el analisis, se realizaron las siguientes modificaciones a los hiperparametros y la
arquitectura de la red:

= Cantidad de unidades: dado que el modelo base ya contaba con un valor elevado en compa-
racién a los utilizados en la etapa de experimentacién con modelos NARX, se procedié a realizar
pruebas sobre una posible reduccién. Se observé que las métricas de error del modelo no aumen-
taron considerablemente al reducir su cantidad. Al mismo tiempo, la mejoria en los tiempos de
entrenamiento fue notoria. El valor escogido para continuar la experimentacién fue de 10, el cual
reporté un MAPE promedio diario del 18,14 %. Para una cantidad de unidades menor, las métricas
de la red empeoraron notoriamente.

= Longitud de secuencia: al igual que para la cantidad de unidades, se investigé el comportamiento
de la red ante una secuencia reducida. En términos de performance, el mejor valor obtenido fue para
un tamano de 20 (17,84 %), el cual representa un lapso temporal de 100 minutos. A medida que se
aumenta el tamano de la secuencia, los valores de irradiancia reportan una menor correlaciéon con
la potencia eléctrica del instante actual, por lo que su inclusion en el modelo fue innecesaria. A su
vez, una secuencia reducida mejoro6 los tiempos de entrenamiento de la red, dado que la cantidad
de pesos sinapticos requeridos se redujo.
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» Tamano de batch: valores altos reportaron un menor tiempo de entrenamiento. Sin embargo,
tamanos menores mejoraron la performance del modelo. La razén pudo haber estado relacionada
al lapso temporal en el cual la memoria del modelo era restablecida. Es posible que una memoria
longeva incluya informacién poco relevante para la prediccién actual. El mejor resultado fue del
17,17 % y fue obtenido con un batch de tamartio 32, lo que representa una memoria de 160 minutos.

= Dropout:

e Después de la capa de entrada: su inclusién llevo a una clara reduccién de la performance.
Ante cada aumento en la probabilidad de eliminacién de una unidad, el error empeoré. Para
un valor de 0,1, se reporté un MAPE de 19,71 %. Al establecerlo en 0,5, el error ascendié a
44,74 %. Debido a la clara degradacién de las métricas, la inclusién dropout antes de la capa
recurrente fue descartada para pruebas posteriores.

e Después de la capa LSTM: el mejor resultado fue obtenido con una probabilidad de 0,1, donde
se logré un MAPE del 18,91 %. Si bien no logré mejorar las métricas obtenidas previamente,
se decidié que las futuras experimentaciones con dropout sean luego de la capa recurrente.

e Dropout recurrente: su inclusiéon con probabilidades bajas reporté resultados similares a los
obtenidos con anterioridad. Con un valor de 0,2 el mejor MAPE obtenido fue de 17,67 %.

e La combinacién de los tipos de dropout tampoco logré reducir las métricas de error.
e Debido a los resultados obtenidos, el andlisis prosiguié sin la inclusién de ningtin tipo de
dropout.
= Optimizadores:
e Adam: hasta el momento habia sido utilizado con los pardmetros por defecto (especificados
en la seccién 4.4.4.2). Aumentar o disminuir la tasa de aprendizaje no presenté mejoras.

e Descenso por gradiente: ninguna variante logré mejorar los resultados obtenidos anteriormente.
Los ajustes se realizaron sobre la tasa de aprendizaje y se incluyé la técnica de momentum.

e RMSprop: reporté resultados muy similares a los obtenidos con Adam.

Como conclusion de la primera etapa de experimentacion, se logré un MAPE promedio diario del
17,17 % para el mes de enero de 2020. Como se observa en la figura 5.17, el modelo final de esta etapa
se compuso de una unica capa oculta LSTM de 10 unidades, no conté con dropout y su longitud de
secuencia fue establecida en 20. El optimizador definido fue Adam, con los pardmetros por defecto. Por
otra parte, el batch size se establecié en 32.

ey

Capa
Capa de oculta
entrada LSTM Capa
> > de »
Secuencias de salida
tamafio 20 10
unidades

Figura 5.17: Arquitectura del modelo LSTM de capa tinica obtenido en la primera etapa de experimen-
tacién.

5.4.2.2. Stacked LSTM

La siguiente etapa del andlisis fue la incorporacién de una capa recurrente adicional. Como base, se
partié del modelo obtenido en las pruebas anteriores. Se le anadié una nueva capa LSTM, de manera
que el modelo incluyera dos capas ocultas, ambas de 10 unidades. La nueva configuracién obtuvo como
resultado un MAPE del 17,46 %, cercano al obtenido con una tnica capa. Posteriormente, se procedié a
evaluar nuevos ajustes de hiperparametros:
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s Cantidad de unidades: se incrementé el valor a 20 y posteriormente a 50. Con esta ultima
modificacién se logré una mejora leve en los resultados. Ninguna modificacién adicional logré
mejoras en el modelo.

= Dropout:

e Debido a que la inclusiéon de multiples capas aumenta la capacidad de la red, existia la posi-
bilidad de que el modelo presentase overfitting.

e Para contrarrestarlo, se decidi6 experimentar nuevamente con la inclusion de dropout. Si bien
el dropout recurrente no reporté mejoras, la inclusién de dropout estandar luego de las capas
ocultas logré6 mejorar notoriamente los resultados. El mejor MAPE obtenido fue del 15,94 %
para una probabilidad de 0,2. Otros valores no reportaron mejoras.

e Con la inclusién de dropout, se experimenté nuevamente sobre las variaciones en la cantidad de
unidades y la longitud de secuencia. Los aumentos de unidades no lograron reducir las métricas
de error. Sin embargo, una secuencia de tamafio 40 resulté beneficiosa para el modelo. El valor
de MAPE obtenido fue del 15,90 %, lo que mejoré ligeramente el resultado anterior.

= Funcidon de activacién: se experiment6 con el uso de ReLLU, lo cual no logré mejorar los resultados
previamente obtenidos.

En conclusion, anadir una capa LSTM adicional logré mejorar los resultados obtenidos previamente.
Fue determinante la inclusién de dropout con probabilidad 0,2, el cual no habia sido de utilidad en la fase
anterior. Finalmente, el modelo stacked LSTM que minimiz6 el valor de MAPE para esta etapa conté
con capas de 50 unidades y una longitud de secuencia de 40.

5.4.2.3. LSTM bidireccional

Posteriormente, se experimenté sobre el reemplazo de las capas LSTM estandar por capas bidireccio-
nales, de manera que las secuencias introducidas se analicen en ambos 6rdenes cronolégicos.

Las implementaciones Bi-LSTM de capa unica no lograron superar los resultados expuestos anterior-
mente. Las pruebas incluyeron el anadido de dropout, junto con variaciones en la longitud de secuencia
y los optimizadores. El modelo LSTM bidireccional que logré minimizar el valor de MAPE a un 16,07 %
para esta etapa se compuso de una capa de 50 unidades, dropout de 0,2 y longitud de secuencia de
50 (ver figura 5.18). A su vez, el optimizador utilizado fue nuevamente Adam. Sin embargo, al anadir
una segunda capa bidireccional con caracteristicas idénticas a la anterior, el modelo logré mejorar su
performance y alcanzé un MAPE del 15,28 %.

CapaBi-LSTM
50 unidades

Capade

entrada N dropout | Capade :
salida

¥
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temario 5¢ A0S
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Figura 5.18: Arquitectura de un modelo Bi-LSTM de capa tnica.

Finalmente, se experiment6 sobre la combinacién de capas estdndar y bidireccionales. Se reemplazd la
primera capa bidireccional por una estdndar, lo cual reporté un MAPE del 15,63 %. Por otro lado, utilizar
primero una capa bidireccional y luego una estdndar alcanzé un resultado de 15,29 %, ligeramente peor
que el obtenido con dos capas bidireccionales. Ante la ausencia de mejoras y con el objetivo de reducir
la carga de trabajo, se decidié descartar el estudio posterior de modelos con capas combinadas.
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En la tabla 5.1, se muestra un resumen de los mejores modelos LSTM producidos hasta este punto
de la experimentacién.

‘ Modelo ‘ Arquitectura ‘ Dropout ‘ Longitud de secuencia | Batch size | Funcién de pérdida | MAPE promedio
LSTM Capa tnica con 10 unidades - 20 32 MSE 1717 %
LSTM 2 capas de 50 unidades 0,2 40 32 MSE 15,90 %

Bi-LSTM 2 capas de 50 unidades 0,2 50 32 MSE 15,28 %

Tabla 5.1: Mejores modelos LSTM obtenidos en cada fase de experimentacién con una tinica variable de
entrada.

5.4.2.4. Inclusién de variables de entrada adicionales

Al igual que para las redes NARX, el afiadido de mediciones climéticas se realizd progresivamente
en base a su grado de correlacién con la potencia eléctrica. Ademés de la inclusién de nuevas entradas,
se realizaron diferentes ajustes sobre los hiperpardametros analizados en fases anteriores. Los modelos
utilizados para la experimentacion fueron el LSTM estandar y el Bi-LSTM, ambos en sus variantes
stacked. A continuacién, se mencionan las principales observaciones para cada variable:

= Humedad:

e Luego de algunos ajustes, su incorporacién reporté mejoras en ambos modelos. El stacked
LSTM logré reducir su MAPE de 15,90 % a 15,60 %.

e La red Bi-LSTM pasé de 15,28 % a 14,60 %.

= Temperatura del aire: nuevamente, ambas arquitecturas reportaron mejoras al incorporar la
variable. Los mejores resultados fueron 14,51 % para la red stacked y 14,24 % para la Bi-LSTM.

s Declinacion: si bien se logré reducir el MAPE de Bi-LSTM a 14,12 %, el modelo stacked obtuvo
como mejor resultado un 14,76 %, lo cual no mejord lo obtenido anteriormente.

= Velocidad del viento:

e Incorporarla al resto de variables logré reducir el MAPE del modelo stacked a 14,26 %. Poste-
riormente, se experimentd con quitar la declinacién, dado que anteriormente habia perjudicado
al modelo. Sin embargo, al removerla no se logré mejorar el 14,26 % reportado con la totalidad
de las variables.

e Bi-LSTM también reporté mejoras y redujo su MAPE a 13,96 %.
= Datenum: debido a su baja correlacién y los resultados obtenidos previamente, no fue analizada.

Finalmente, a diferencia de la arquitectura NARX, los modelos implementados demostraron la uti-
lidad de todas las mediciones presentes en la base de datos. El mejor modelo obtenido en esta etapa
de experimentacién para una red stacked LSTM incluyé la totalidad de las variables (a excepcién de
datenum) y logré un MAPE del 14,26 %. Su arquitectura se compuso de 2 capas de 100 unidades, una
longitud de secuencia de 20 y dropout con probabilidad 0,5.

Por otra parte, para la variante Bi-LSTM, el modelo de mejor performance que se obtuvo en esta
estapa reporté un MAPE del 13,96 % y también utilizé todas las variables. Sus 2 capas se compusieron
de 80 unidades, con dropout recurrente de 0,1. La longitud de secuencia se establecié en 150, mientras
que se incluy6 dropout de probabilidad 0,3 luego de las capas recurrentes.

En la tabla 5.2, puede observarse una comparativa entre los modelos producidos en esta fase y aquellos
que utilizaron una tnica variable de entrada.

5.4.2.5. Stateful LSTM

Como se mencioné anteriormente, los modelos implementados restablecen su memoria al finalizar un
batch de datos. La libreria Keras ofrece la posibilidad de evitar este comportamiento, de manera que el
estado oculto y el estado de la celda de la capa LSTM se mantengan intactos durante toda la ejecucion.
A este tipo de modelos se los denomina stateful.
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‘ Modelo ‘ Arquitectura ‘ Variables de entrada ‘ Dropout ‘ Dropout recurrente ‘ Longitud de secuencia | Batch size | Funcién de pérdida | MAPE promedio ‘
LSTM 2 capas de 50 unidades Trradiancia 0,2 - 40 32 MSE 15,90 %
LSTM 2 capas de 100 unidades | Todas (excepto datenum) 0,5 - 20 32 MSE 14,26 %
Bi-LSTM | 2 capas de 50 unidades Trradiancia 0,2 - 50 32 MSE 15.28%
Bi-LSTM | 2 capas de 80 unidades | Todas (excepto datenum) 0,3 0,1 150 32 MSE 13,96 %

Tabla 5.2: Comparativa entre modelos LSTM con la inclusién de nuevas variables de entrada.

A pesar de sus potenciales ventajas, las implementaciones de los modelos stateful poseen limitaciones.
La principal es que demandan el establecimiento de un tamano de batch fijo. Generalmente, la cantidad
de ejemplos de cada conjunto no es un valor multiplo del batch size. Por este motivo, el ultimo batch
suele incluir una cantidad menor al tamano establecido, lo cual no estd permitido para modelos stateful.

Para llevar a cabo las pruebas, fue necesario recortar ejemplos de los conjuntos de entrenamiento y
testing, de manera que la cantidad total de datos sea multiplo del batch size utilizado (32).

Se analiz6 la alternativa de utilizar tamanos pequenos, de manera que se reduzca la cantidad de
ejemplos a recortar. Sin embargo, reducir el tamano del batch aumenté considerablemente el tiempo de
entrenamiento del modelo. Por este motivo, se descarté dicha posibilidad.

Si bien las limitaciones perjudicaban la viabilidad préactica del modelo, las pruebas efectuadas lograron
reducir el MAPE de la arquitectura stacked. Se obtuvo un valor del 13,81 %, en comparacién al 14,26 %
reportado anteriormente.

5.4.2.6. Ajuste de secuencia

Tal como se explicé en la seccién 5.4.1.1, las secuencias introducidas al modelo no contaban con el
instante temporal actual. Durante el transcurso de las pruebas anteriores, se investigé sobre la posibilidad
de incluir una retroalimentacién de la potencia eléctrica como una variable adicional de la secuencia, de
forma similar a las redes NARX cerradas. Sin embargo, a pesar de los esfuerzos detrés de la investigacion,
no se logré encontrar una implementacién que se ajuste a las caracteristicas especificadas.

Una vez eliminada la posibilidad de incluir a la potencia eléctrica como variable de entrada del modelo,
se realizé un ajuste a las secuencias de entrada introducidas, de manera que se incluyan las mediciones
climéaticas del instante actual. La nueva inclusion logré una gran mejora en los resultados obtenidos hasta
el momento. A partir de nuevos ajustes de hiperpardmetros, se lograron los siguientes resultados:

s Stacked LSTM: el MAPE se redujo de 14,26 % a 11,35 % con un modelo que conté con 2 capas
con 50 unidades de procesamiento, dropout con valor 0,5 y longitud de secuencia de 40.

s Stateful LSTM: se obtuvo un MAPE del 11,27 %, en comparacién al 13,81 % previo. Al igual que
para el modelo anterior, se utilizaron dos capas con 50 unidades y 40 de longitud de secuencia. El
modelo no conté con dropout.

s Bi-LSTM: se logré reducir el MAPE de 13,96 % a 11,42 %. El modelo utilizé 2 capas bidireccionales
de 100 unidades, longitud de secuencia de 80, dropout con valor 0,1 y dropout recurrente de 0,1.

En conclusion, el ajuste de la secuencia fue beneficioso para la performance de los modelos. En la
tabla 5.3 puede observarse la comparativa entre los modelos anteriores y los producidos en esta etapa.

Al finalizar la primera fase de experimentaciéon con modelos LSTM, las arquitecturas stacked y bi-
direccional demostraron gran potencial para la resolucién del problema, dado que lograron superar los
resultados obtenidos con las redes NARX (14,81 %). Por este motivo, se definié que ambas variantes
fueran foco de pruebas futuras. Debido a la similitud en los resultados obtenidos y las restrictivas limi-
taciones detras de su implementacion, se decidié descartar el modelo stateful para las etapas siguientes.

Modelo Arquitectura Dropout | Dropout recurrente | Longitud de secuencia | Batch size | Funcién de pérdida | Ajuste de secuencia | MAPE promedio

LSTM 2 capas de 100 unidades 0,5 - 20 32 MSE No 14,26 %
LSTM 2 capas de 50 unidades 0,5 - 40 32 MSE Si 11,35 %
Stateful LSTM | 2 capas de 100 unidades 0,5 - 20 32 MSE No 13,81 %
Stateful LSTM | 2 capas de 50 unidades - - 40 32 MSE Si 11.27%
Bi-LSTM 2 capas de 80 unidades 0,3 0,1 150 32 MSE No 13,96 %

Bi-LSTM 2 capas de 100 unidades 0,1 0,1 80 32 MSE St 11,42 %

Tabla 5.3: Comparativa entre los mejores modelos LSTM obtenidos antes y después del ajuste de secuen-
cia.
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5.4.2.7. GRU de capa tunica

Una vez concluidas las experimentaciones con LSTM, se decidi6 proseguir con su variante mas popular:
GRU. Las pruebas anteriores llevaron a la conclusién de que la inclusion de todas las variables climéticas
era beneficiosa. Por ende, los modelos analizados incluyeron todas las entradas posibles, a excepcién de
la variable datenum.

Se decidié comenzar el proceso de experimentacion con un modelo GRU de baja capacidad, con el
objetivo de incrementarla progresivamente. El modelo base conté con las siguientes especificaciones:

» Arquitectura: una unica capa oculta GRU, de 20 unidades.
s Optimizador: Adam, con pardmetros por defecto.

= Tamano de batch: 32.

= Longitud de secuencia: 20.

= Dropout: no se utilizo.

A partir del modelo definido, se logré obtener un MAPE del 13,79 %. Posteriormente, se incursiond
en la experimentacion sobre los hiperparametros y la arquitectura de la red. El proceso fue similar al
utilizado durante las pruebas sobre los modelos LSTM:

= Cantidad de unidades: se realizaron ejecuciones con 20, 50, 80, 100 y 120. El mejor resultado
fue obtenido con 50 unidades, donde el MAPE se redujo a 11,16 %.

= Dropout: las pruebas se realizaron con valores de 0,2 y 0,5, dado que anteriormente habian repor-
tado la mejor performance. Sin embargo, a pesar de variar en conjunto la cantidad de unidades, su
inclusién no logré mejorar los resultados obtenidos anteriormente.

» Dropout recurrente: al igual que en su version estandar, se experimenté sobre los valores 0,2 y
0,5. Nuevamente, las métricas obtenidas no reportaron mejoras.

= Longitud de secuencia: su modificacién fue analizada al mismo tiempo que las pruebas anteriores.
Los valores utilizados fueron 20, 40, 60, 80 y 100.

En definitiva, el mejor modelo GRU de capa tinica obtuvo un MAPE del 11,16 % y consistié de 50
unidades y longitud de secuencia de 40. La inclusiéon de dropout y su variante recurrente no fueron de
ayuda para el modelo.

5.4.2.8. Stacked GRU

Una vez realizadas las pruebas sobre una tnica capa, se procedié a experimentar sobre un modelo de
dos capas GRU. Nuevamente, la experimentacién se basé en la modificacién de la cantidad de unidades,
el tamano de la secuencia y el uso de dropout.

A pesar de las modificaciones realizadas, ningiin modelo stacked logré superar los resultados obtenidos
con una unica capa oculta. El mejor modelo para este tipo de arquitectura consistié de 2 capas con 50
unidades y longitud de secuencia de 20. A su vez, las capas contaron con dropout recurrente de valor 0,2.
El MAPE promedio diario resultante para el mes de enero 2020 fue 11,62 %.

A modo de resumen, en la tabla 5.4 pueden observarse los dos mejores modelos GRU producidos
durante la experimentacién inicial.

‘ Modelo ‘ Arquitectura ‘ Dropout recurrente ‘ Longitud de secuencia ‘ Batch size ‘ Funcién de pérdida ‘ MAPE promedio ‘
GRU Capa tnica con 50 unidades - 40 32 MSE 11,16 %
GRU 2 capas de 50 unidades 0,2 20 32 MSE 11,62 %

Tabla 5.4: Mejores modelos GRU obtenidos en cada fase de experimentaciéon con la totalidad de las
variables de entrada (excepto datenum).
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5.4.2.9. Conclusién de la prediccion del mes de enero de 2020

Al finalizar la primera etapa de experimentacion, se realizé un anélisis sobre los resultados obtenidos.
La conclusién principal fue que los modelos LSTM y GRU lograron superar la performance observada
en las redes NARX. Por este motivo, se decidié descartar el uso futuro de esta arquitectura y continuar
con la experimentacién sobre LSTM y GRU.

Adicionalmente, se observé que los modelos implementados se vieron beneficiados por la inclusién de
todas las variables en la base de datos (excepto datenum). Esto no habfa sucedido en las redes NARX,
donde la velocidad del viento no habia sido de utilidad.

En cuanto a las arquitecturas analizadas, se observé que los resultados obtenidos en las implemen-
taciones stacked y de capa tnica resultaron similares, por lo que se decidié continuar experimentando
sobre ambos tipos de modelos. A su vez, los llamativos resultados obtenidos con las arquitecturas bidi-
reccionales obligaron a incorporarlas a los andlisis futuros, lo cual no estaba previsto anteriormente.

5.4.3. Implementacion del tuning de hiperparametros

Ante los buenos resultados obtenidos en la experimentacién previa, se decidié implementar un ajuste
automatizado de los hiperparametros. Anteriormente, las modificaciones realizadas habian sido manuales.
Con el tuning automatizado, el objetivo fue experimentar de forma maés eficiente sobre las multiples
combinaciones de valores posibles.

5.4.3.1. Keras Tuner

Keras Tuner [102] es una librerfa de Python utilizada para realizar ajustes de hiperpardmetros auto-
matizados sobre modelos predictivos. Para realizar el tuning, es necesario construir un hipermodelo. El
hipermodelo funciona como una plantilla de un modelo real. Incluye definiciones béasicas sobre su arqui-
tectura (como la cantidad de capas), junto con los rangos posibles que pueden tomar los hiperparametros
durante el ajuste (tipo de optimizador, cantidad de unidades por capa, valor de dropout, entre otros).

Para realizar la busqueda del conjunto de hiperparametros 6ptimo, se utiliza un algoritmo de busque-
da o tuner, que es encargado de establecer una estrategia para la evaluacién de alternativas. Keras Tuner
ofrece diferentes tipos de tuners, entre los cuales se encuentran RandomSearch, Hyperband y Bayesia-
nOptimization.

Para el proyecto, se definié utilizar el algoritmo Hyperband (ver seccién 4.4.5.1), dado que se lo
considera mds eficiente que el resto de tuners disponibles [103].

5.4.3.2. Entornos de ejecucion y aceleradores

Hasta el momento, las implementaciones y ejecuciones habian sido realizadas en entornos locales. Si
bien la mayoria de modelos tenian tiempos de ejecucion en el orden de los 15 minutos, ciertas arquitecturas
demandaban hasta una hora de entrenamiento.

Los tiempos de ejecucion varian en base a la cantidad de pesos sindpticos de la red, los cuales
dependen de la arquitectura escogida. Los modelos bidireccionales, por ejemplo, duplican la cantidad de
pesos requeridos. A su vez, un aumento en la cantidad de unidades y el tamano de la secuencia lleva a
una mayor demanda de pardmetros. Debido a que se deseaba experimentar sobre modelos que incluyeran
hasta 3 o 4 capas ocultas, la alta duracién del entrenamiento podia convertirse en una limitacién del
proceso de experimentacién. A su vez, el problema iba a empeorar a la hora de realizar los ajustes de
hiperparametros, dado que la cantidad de ejecuciones requerida era alta.

Por estos motivos, se decidié investigar acerca de los entornos en la nube disponibles para llevar a
cabo el proceso. El andlisis se centré en aquellos considerados de mayor relevancia: Google Colab [104]
y Kaggle [105].

Caracteristicas de los entornos

Ambos entornos son un software como servicio que permiten la escritura y ejecucién de c6digo Python.
Ofrecen una estructura denominada como notebook, donde el cédigo se estructura en celdas.

Su principal ventaja es la posibilidad de realizar ejecuciones con aceleradores de hardware, como las
GPU y TPU. La utilizacién de aceleradores es muy comun en el ambito de las redes neuronales, ya que
permiten la optimizacién de las operaciones matriciales voluminosas [106]. En sus versiones gratuitas, la
disponibilidad de los aceleradores varia en base a la demanda. A su vez, existen limites para la utilizacién
de los recursos.
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En el caso de Colab, las caracteristicas de sus aceleradores no se encuentran publicadas. A su vez,
sus limites de uso tampoco estdn definidos, ya que fluctian a lo largo del tiempo [104]. La escritura de
datos al utilizar TPUs estd limitada a entornos en la nube. Por ende, fue necesario crear un bucket en
Google Cloud para almacenar los registros creados durante el ajuste de hiperparametros. Google Cloud
ofrece una prueba gratuita de 300 U$S, lo que permitié cubrir los gastos generados por el bucket.

A diferencia de Colab, Kaggle si ofrece documentacién acerca de sus aceleradores, de manera que es
posible saber con certeza sus especificaciones. Ademas, los limites de uso se encuentran publicados. Al
momento del desarrollo del proyecto, el limite de uso era de 20 horas semanales para cada acelerador
[107].

Comparativa de aceleradores

Segtin el trabajo “Benchmarking TPU, GPU, and CPU Platforms for Deep Learning” [108] publicado
en 2019, las TPU pueden ofrecer un rendimiento hasta 20 veces mejor que las GPU. Sin embargo, los
resultados varian en base al tamano de la red, el conjunto de datos y el batch size utilizado.

Adicionalmente, TensorFlow ofrece una versién especifica de los modelos recurrentes para las GPU
NVIDIA con kernels cuDNN [109]. Si bien la implementacién posee la ventaja de maximizar el rendi-
miento de la red, también impone algunas limitaciones sobre su arquitectura. Por ejemplo, no se permite
el uso de dropout recurrente [100].

Para decidir el acelerador a utilizar durante la etapa de tuning, se decidié experimentar sobre ambos
entornos y sus opciones ofrecidas. La comparaciéon se realizé a partir de la ejecucién de un ajuste de
hiperparametros automatizado, cuyas caracteristicas se asemejaron a los tunings planificados para las
etapas siguientes.

Modelo base y espacio de busqueda

El modelo utilizado como base conté con las siguientes especificaciones:

» Arquitectura: para profundizar sobre redes de mayor capacidad, se decidi6 utilizar 3 capas ocul-
tas LSTM. Con el objetivo de que la comparacién sea justa con los modelos stacked analizados
anteriormente, se definié que la cantidad de unidades en cada capa sea la misma.

= Funcion de pérdida: MSE.
= Dropout: posterior a la capa recurrente.
= Longitud de secuencia: 40.

= Farly stopping: implementado sobre el error de validaciéon. Se establecié un valor de 5 para la
paciencia y una reducciéon minima de 0,0002 para definir una mejora en la métrica.

= Maximo de épocas: 40.

= Batch size: 32.
A su vez, el espacio de busqueda consistié de 42 combinaciones de hiperpardametros:

= Cantidad de unidades: de 16 a 112, con paso de 16.
s Dropout: valor entre 0 y 0,4. El paso utilizado fue de 0,2.

= Optimizadores: se permitié la eleccién entre Adam y RMSprop. No se alteraron los parametros
de cada uno.

Los valores establecidos para el modelo base y el espacio de biisqueda se basaron en los resultados
obtenidos para la experimentacién manual realizada en la fase anterior. Con el objetivo de cumplir los
requerimientos de la implementaciéon cuDNN, no se incluyé el uso de dropout recurrente.
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Experimentacion

La primera ejecucién fue realizada en un entorno local, con un procesador Intel Core i7-1165G7
de undécima generacién. El ajuste de hiperpardmetros demandd un total de 7 horas, 3 minutos y 11
segundos, por lo que se confirmé que la ejecucion local era inviable.

Posteriormente, se experimenté sobre el uso de los aceleradores disponibles en Kaggle y Colab. Su
incorporacién fue un éxito, dado que logré reducir los tiempos de ejecucién a una hora aproximadamente.

Para la utilizacion de GPU, las pruebas se dividieron en dos partes. En primer lugar, se realizé una
ejecucion sin realizar cambios adicionales a la configuracion de Tensorflow y Keras. Posteriormente, se
incorporaron diversas modificaciones sugeridas por la documentacién de las librerias:

= Esquema de precisién mixta: por defecto, los calculos del entrenamiento se realizan con tipos
de coma flotante de 32 bits. Al activar la precisién mixta, se permite que las operaciones menos
sensibles se realicen en 16 bits, de manera que el entrenamiento se ejecute mas réapido y utilice
menos memoria [110].

» Accelerated Linear Algebra (XLA): es un compilador especifico para dlgebra lineal, que permite
acelerar los modelos de TensorFLow. XLA se encarga de optimizar el grafo de ejecucion, de manera
que sea optimizado y se mejore el rendimiento [111].

= Estrategia mirrored: permite el entrenamiento sincrénico entre multiples GPUs de una misma
méquina [112]. Unicamente fue utilizado con las GPU T4 de Kaggle, dado que existia la posibilidad
de utilizar dos unidades en paralelo.

A pesar de la incorporacién de las modificaciones mencionadas, no se logré mejorar los tiempos
obtenidos anteriormente.

Por parte de las TPU, su uso reporto los mejores tiempos de entrenamiento en cada entorno. El mejor
resultado fue obtenido en Kaggle, donde el acelerador VM v3-8 logré completar el ajuste en 50 minutos
y 51 segundos. Por otra parte, la TPU de Colab alcanzé un tiempo de 1 hora, 2 minutos y 3 segundos.

La duracién del proceso de ajuste con cada entorno y acelerador pueden observarse en la tabla 5.5,
donde también se especifica la cantidad de iteraciones del algoritmo Hyperband para decidir las mejores
combinaciones de hiperpardmetros. A su vez, se puede observar una comparativa grafica en la figura 5.19.

Entorno Acelerador Especificaciones adicionales Tiempo | Iteraciones
Colab Ninguno (CPU) - 7 h 3 min 59
Colab GPU - 1h 6 min 58
Colab GPU Mixed precision y XLA 1h 4 min 55
Colab TPU - 1 h 2 min 59
Kaggle GPU T4 X2 - 59 min 54
Kaggle GPU T4 X2 Mized precision, XLA y mirrored | 1 h 59 min 59
Kaggle GPU P100 - 1h 8 min 59
Kaggle GPU P100 Mized precision y XLA 1h 11 min 53
Kaggle TPU VM v3-8 - 50 min 60

Tabla 5.5: Comparativa de la duracién de ajuste entre los entornos de ejecucién y sus aceleradores.

Conclusiones sobre entornos de ejecucién y aceleradores

Finalmente, se concluyé que una TPU es el mejor acelerador para las redes utilizadas en el proyecto.
A pesar de que las GPU ofrecen tiempos de entrenamiento similares, su viabilidad es limitada ante las
restricciones impuestas por la implementacién cuDNN.
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Figura 5.19: Grafico comparativo entre la duracién del ajuste y los aceleradores de cada entorno.

En cuanto a la eleccién del entorno, si bien Kaggle reporté el mejor rendimiento, se encontré que la
disponibilidad de recursos solia ser més limitada que en Colab. Por dicha razon, los tiempos de espera
al solicitarlos podian ser altos.

Debido a que los dos entornos contaban con fortalezas y debilidades, se decidié continuar utilizando
ambos para el resto del proyecto. La combinacién de entornos permitié ejecutar multiples pruebas en
simultdneo, ademaés de ofrecer la posibilidad de evitar los limites de uso.

5.4.4. Delimitacion de arquitecturas e hiperparametros

Una vez realizada la implementacion del ajuste, se lo utilizé6 para evaluar diversas modificaciones
sobre los modelos LSTM y GRU. El objetivo fue establecer un conjunto delimitado de arquitecturas e
hiperparametros, de forma que se facilite el estudio al momento de incorporar una mayor cantidad de
anos al proceso de entrenamiento. Dentro de los aspectos analizados se encontraron el nimero de capas
ocultas a utilizar, las funciones de pérdida, el periodo de validacién y la incorporacién de mecanismos de
atencion.

5.4.4.1. Proceso de evaluacion de modelos
Seleccion de modelos

Luego de definir los entornos y el acelerador a utilizar, se establecié la metodologia para evaluar los
modelos producidos por el algoritmo Hyperband. Si bien los procesos de tuning son de utilidad para la
determinacién de la cantidad de unidades por capa, el optimizador y los valores de dropout, existen ciertas
caracteristicas que no pueden ser modificadas y evaluadas durante el ajuste. Principalmente, estas son la
longitud de secuencia, el tamafio de batch, la funcién de pérdida y la cantidad de capas del modelo. Por
este motivo, a la hora de estudiar modificaciones en alguna de estas propiedades, fue necesario realizar
una ejecucion independiente del algoritmo Hyperband.

En cada proceso de ajuste, Hyperband analiza multiples modelos a partir de diferentes combinaciones
de hiperparametros definidas en el espacio de busqueda. Tal como se especific en la seccién 4.4.5.1, al
finalizar su ejecucién, los modelos generados son ordenados en base a su score: el error obtenido sobre el
conjunto de validacion.

En base a los resultados obtenidos previamente, se observé que multiples arquitecturas y longitudes
de secuencia habian reportado resultados positivos. Por este motivo, era necesario ejecutar una alta
cantidad de procesos de ajuste independientes. Para delimitar la cantidad total de modelos a analizar, se
defini6 inicamente evaluar con el conjunto de testing a los 5 de mejor score en cada proceso. Se considerd
que dicha cantidad era lo suficientemente representativa para evaluar cada combinacién de funcién de
pérdida, longitud de secuencia y cantidad de capas a estudiar, sin excederse en cuanto a la carga de
trabajo establecida.
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Reentrenamiento y evaluacion sobre el conjunto de testing

Por recomendacion de Keras, los modelos seleccionados deben ser entrenados nuevamente a partir de
una configuracién de early stopping més permisiva [102]. A la hora de realizar los procesos de tuning, la
estrategia suele ser agresiva, de forma que se descarten rapidamente los modelos de baja performance.
Sin embargo, una vez realizada la seleccién, es recomendable optimizar al maximo cada modelo para
evitar el underfitting [113].

Adicionalmente, al tratarse de un problema de series temporales, es recomendable incorporar el
conjunto de validacion al conjunto de entrenamiento a utilizar. La razdn es que el conjunto de validacion
se compone de instantes temporales mas cercanos a aquellos que se desean predecir, por lo que se
considera relevante que el modelo acceda a dichos datos durante la fase de entrenamiento. Dado que los
hiperpardametros de cada modelo no seran ajustados nuevamente, no es necesario evaluar la performance
en un conjunto separado [113]. Sin embargo, s hace falta establecer la cantidad de épocas que durard
el entrenamiento completo, con el objetivo de evitar el overfitting. Por este motivo, Chollet recomienda
dividir el entrenamiento en dos fases [113]:

1. Primer entrenamiento: cada modelo seleccionado es entrenado nuevamente, con el mismo conjunto
de entrenamiento y validacion utilizados durante el proceso de ajuste. Para modificar la estrategia
de early stopping a una més permisiva, la paciencia se aumenté a 10, en comparacién al valor de
5 utilizado en los procesos de tuning. Adicionalmente, se eliminé el establecimiento de un valor
minimo, de manera que toda reduccién en las métricas de error califique como una mejora. Una
vez finalizado el entrenamiento, se almacena la época en la cual el error del conjunto de validacién
fue minimo.

2. Reentrenamiento: en primer lugar, se incorpora el conjunto de validacién al conjunto de entrena-
miento utilizado previamente. Dado que el proceso no contard con un conjunto de validacién, se
utiliza el nimero de época obtenido en el paso anterior para determinar el final del entrenamiento.
Sin embargo, dado que se esta aumentando la cantidad de datos utilizados, el modelo requerira de
un mayor tiempo de convergencia. Por este motivo, el nimero de época es ajustado en un deter-
minado porcentaje, de manera que se garantice la convergencia del modelo. Como valor inicial, se
utilizé el aplicado por Chollet: un aumento del 30 % por sobre aquel obtenido [113].

Una vez completados ambos pasos, se obtiene el modelo entrenado para realizar predicciones sobre el
conjunto de testing. Al igual que en etapas anteriores, se utilizé el mes de enero de 2020 como periodo de
evaluacién. Los conjuntos de entrenamiento y validacién también se mantuvieron iguales a los utilizados
anteriormente: enero-octubre y noviembre-diciembre de 2019, respectivamente.

5.4.4.2. Ajuste por funcién de pérdida y tamano de batch

Tal como se mencioné anteriormente, los tuners no pueden optimizar la longitud de secuencia, la
funcién de pérdida, el tamano de batch ni la cantidad de capas ocultas del modelo. Por este motivo, se
decidié realizar una serie de tunings previos, con el objetivo de encontrar el batch size y la funcion de
pérdida que ofrecieran el mejor balance entre la duracién del ajuste y la performance de los modelos.
Debido a que las pruebas de las etapas anteriores mostraron que la longitud de secuencia éptima podia
variar en base a la arquitectura, su analisis se postergd a la siguiente fase.

En base los valores utilizados en la literatura, se decidié experimentar sobre tamanos de batch entre
16 y 256, con un paso de 16. A su vez, ademés de utilizar MSE, se incorporé el estudio de la funcién
MAE como pérdida del modelo. Si bien la ecuacién de MAE posee un valor absoluto (ver tabla 4.1) y no
es diferenciable cuando el valor predicho es igual al real, este hecho no es una limitante en la practica,
dado que Keras implementa contramedidas para manejar el caso [114].

En cuanto al espacio de busqueda utilizado, se realizaron diversas modificaciones respecto al definido
en el estudio de entornos y aceleradores (ver seccién 5.4.3.2). Principalmente, se decidié ampliar determi-
nados intervalos, con el objetivo de abarcar una mayor cantidad de combinaciones de hiperparametros:

= La cantidad méaxima de unidades se aumentd a 192.

= Se incorporé dropout recurrente. Se utilizaron valores idénticos en cada capa para evitar excederse
en la cantidad de opciones a evaluar en el ajuste.

= Se ampliaron los valores para ambos tipos de dropout hasta 0,8, con el objetivo de analizar si las
probabilidades elevadas podian ser beneficiosas.
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= El méximo de épocas se establecié en 80, el doble al utilizado anteriormente.

La arquitectura de 3 capas LSTM, la longitud de secuencia de 40 y los optimizadores Adam y
RMSprop se mantuvieron iguales a los utilizados anteriormente.

Resultados

En total se ejecutaron 10 procesos de tuning, cuyos resultados pueden encontrarse en la tabla 5.6.
Los ajustes con batch size de 16 y 32 fueron realizados en Colab, mientras que el resto fue ejecutado en
Kaggle.

Entorno | Batch size | Costo | Tiempo total | Iteraciones | MAPE promedio
Colab 16 MAE 8 h 47 min 90 13,11 %
Colab 16 MSE 6 h 1 min 90 17,02 %
Colab 32 MAE 4 h 53 min 90 12,46 %
Colab 32 MSE 4 h 14 min 90 15,42 %
Kaggle 64 MAE 2 h 46 min 90 13,45 %
Kaggle 64 MSE 3 h 4 min 90 17,70 %
Kaggle 128 MAE | 2h 17 min 90 14,92 %
Kaggle 128 MSE 2 h 36 min 90 17,89 %
Kaggle 256 MAE 2 h 29 min 90 15,23 %
Kaggle 256 MSE 2 h 15 min 90 14,96 %

Tabla 5.6: Comparativa entre la duracién total de cada proceso (tuning y testing), junto con el MAPE
de testing promediado entre sus 5 modelos seleccionados.

Al analizar los resultados, se pudo observar que las capacidades de la TPU se aprovecharon mejor a
medida que se incrementé el tamano de batch. Sin embargo, los resultados promedio sobre el conjunto
de testing no evidenciaron una mejoria ante su aumento.

Por otra parte, en la figura 5.20 pueden visualizarse los resultados individuales para los 50 modelos
seleccionados. La imagen deja en evidencia la superioridad de la funcién MAE en comparacién a MSE.
En promedio, los 25 modelos que utilizaron MAE como funcién de pérdida reportaron un MAPE de
13,84 %. En contraposicidn, los 25 modelos que aplicaron MSE reportaron un MAPE promedio de 16,59 %.
Adicionalmente, el mejor de los 50 modelos también utilizé MAE y reporté un error del 11,07 %. En
cuanto a los tiempos de ajuste, los obtenidos para ambas funciones resultaron similares entre si.

Analisis del espacio de busqueda utilizado

Si bien el objetivo principal de las pruebas fue la determinacion de la funcién de error y el tamano
de batch, se aproveché para realizar un analisis del comportamiento de los modelos ante ciertos hiper-
parametros dentro del espacio de busqueda. Las observaciones se basaron en los hiperparametros de los
10 modelos obtenidos en los tunings con funcién MAE y batch size de 16 y 32, dado que su promedio de
resultados fue el mejor.

En primer lugar, se observé que la elecciéon de un ntimero bajo en la cantidad de unidades no era
beneficiosa. De los 10 modelos analizados, solamente 2 contaron con 32 unidades o menos y su MAPE
promedio fue del 13,09 %. En contraposicién, los 2 mejores promediaron un MAPE de 11,16 % y utilizaron
una alta cantidad de unidades (144 y 176).

Posteriormente, se realizé6 un andlisis acerca del impacto de la técnica de dropout en los modelos
producidos. Se observé que 4 de los 5 mejores modelos utilizaron un valor de 0 para dropout luego de las
capas recurrentes. A su vez, 2 de los 3 peores utilizaron un valor alto de dropout (0,6).
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Figura 5.20: MAPE promedio diario durante el mes de enero de 2020 en cada uno de los 50 modelos
seleccionados.

En cuanto al dropout recurrente, no se logré observar una relacion clara con la performance. De los
10 modelos analizados, los 2 mejores no lo utilizaron. Sin embargo, el tercero empleé un valor de 0,6. De
todas formas, se pudo observar que el valor 0,8 fue seleccionado tnicamente en uno de los 50 modelos
producidos a lo largo de toda la etapa. Ademds, fue el que reporté el peor MAPE (19,72 %).

Conclusiones del ajuste por funcion de pérdida y tamano de batch

Como conclusién de la primera etapa de ajuste de hiperparametros, se decidié mantener a la funcién
MAE como métrica de error durante el entrenamiento. A su vez, se establecié el uso de un batch de
tamano 32, dado que sus modelos combinaron la mejor performance en las métricas analizadas y tiempos
de entrenamiento aceptables.

Por otra parte, el analisis realizado sobre el espacio de buisqueda seleccionado permitié detectar ciertos
hiperpardmetros que no estaban siendo éptimos para la construccién de los modelos. Se decidié que en
las fases posteriores se realice una modificacién al conjunto, de manera que no se incluyan las opciones
vinculadas a una baja performance.

5.4.4.3. Seleccién de arquitecturas y longitudes de secuencia

Una vez establecido el tamano de batch y la funcién de pérdida a utilizar, se procedio a realizar tunings
para analizar el impacto de la longitud de secuencia en diversas arquitecturas. El objetivo era determinar
el conjunto de longitudes éptimo a estudiar durante el tuning final, asi como analizar la posibilidad de
descartar las arquitecturas con altos tiempos de entrenamiento y baja performance. Debido a su alta
capacidad y los resultados obtenidos previamente, las arquitecturas escogidas para el analisis fueron las
stacked y las bidireccionales, tanto para modelos LSTM como GRU.

Se establecié que las redes stacked a analizar contasen con 3 o 4 capas ocultas. En primer lugar,
se deseaba incorporar una tercera capa a los modelos GRU, dado que no habian sido analizados en los
ajustes previos. A su vez, se deseaba estudiar nuevamente los modelos LSTM al ajustarse en base a un
espacio de busqueda optimizado.

Debido a que los tunings preliminares con stacked LSTM no habian demostrado beneficios notorios
a la hora de utilizar 3 capas ocultas, se decidié no analizar modelos con méas de 4. Al mismo tiempo, los
modelos observados en la literatura no contaban con una cantidad mayor a la establecida [115] [116].

Para el caso de los modelos bidireccionales, aquellos analizados en la primera fase de experimentacion
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contaron con un maximo de 2 capas. Debido a sus resultados positivos, se decidié utilizar modelos de
3 capas durante esta etapa, de manera que pueda determinarse si la inclusién de una capa adicional
era de ayuda para la prediccion. En vista de su alto costo computacional, no se analizaron modelos
bidireccionales con 4 capas ocultas.

Adicionalmente, se determiné que las longitudes de secuencia a analizar fuesen 20, 50, 80, 110 y 140.
En pruebas anteriores, las longitudes de menor tamano habian reportado los mejores resultados. Ademas,
el alto tiempo de entrenamiento que implicaba el aumento de la longitud hacia dificil su estudio. Sin
embargo, el hecho de contar con aceleradores volvié factible realizar un analisis de mayor profundidad
sobre dichas longitudes.

En base a las conclusiones obtenidas en la fase anterior (ver seccién 5.4.4.2), se realizaron las siguientes
modificaciones al espacio de busqueda del algoritmo Hyperband:

= Se establecié que cada capa cuente con una cantidad de unidades y un valor de dropout recurrente
independiente a las demds. Anteriormente, con el objetivo de limitar el alcance de las pruebas
preliminares, se habia establecido que todas las capas cuenten con los mismos hiperparametros.

» El rango de unidades cambié de [16,192] a [48,208], dado que se observaron mejores resultados
para modelos con una alta cantidad de unidades.

= Se eliminé el uso de dropout estandar, debido a su baja performance asociada.

= El valor posible de dropout recurrente se delimité en 0, 0,2 y 0,5. Valores mayores no habian sido
beneficiosos.

Resultados

A continuacién, se listan las arquitecturas junto con las observaciones mas relevantes:
s Stacked LSTM:

e Modelos de 3 capas:

o Elmejor MAPE fue reportado por un modelo con longitud de secuencia de 20. El resultado
obtenido fue de 10,75 %, el cual superé aquellos en las etapas de experimentacién manual
(11,35 % con 2 capas).

o Los posteriores aumentos en la longitud de secuencia no lograron superar el resultado
mencionado.

e Modelos de 4 capas:

o Debido a los resultados anteriores, se decidié limitar la experimentacién con 4 capas a
longitudes de 20 y 50.

o Al analizar el tuning con longitud de secuencia 50, el MAPE promedio de los modelos
seleccionados fue de 12,54 %. En comparacién, habia sido de 13,07 % para 3 capas y el
mismo tamano de secuencia.

o Para longitud de secuencia de 20, el promedio en los modelos seleccionados aumenté de
11,29 % a 11,66 %.

o El mejor MAPE (11,08 %) fue obtenido nuevamente con longitud de 20, aunque no logrd
superar al mejor modelo de 3 capas.

= Stacked GRU:

e Modelos de 3 capas:
o Se obtuvieron resultados similares a los observados para el modelo LSTM. EI mejor modelo
reporté un MAPE de 10,80 % y fue obtenido con longitud de secuencia de 20.
o Nuevamente, los aumentos en la longitud de secuencia no reportaron mejoras. Inclusive,
para un valor de 140, el error promedio entre los modelos seleccionados ascendié al 17,55 %,
en comparacién al promedio de 11,56 % para una longitud de 20.
e Modelos de 4 capas:
o Nuevamente, las experimentaciones se limitaron a longitudes de secuencia de 20 y 50.

o Los resultados fueron similares al caso de LSTM, ningin modelo logré superar al GRU
obtenido con 3 capas.
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o Adicionalmente, los resultados promedio para longitud de secuencia de 20 empeoraron
respecto a los anteriores. Sin embargo, aquellos para 50 mejoraron levemente (de 12,87 %
a 12,65 %).

= Bi-LSTM:
e Debido a que los altos tamanos de secuencia no habian sido beneficiosos en los modelos
anteriores, solo se realizaron pruebas con valores de 20, 50 y 80.

e Los mejores resultados fueron obtenidos con una longitud de 50. En particular, el mejor modelo
reporté un MAPE de 10,44 %, mejor a los obtenidos con los modelos stacked.

e El mejor promedio de resultados entre los modelos seleccionados fue para el tuning con longitud
de secuencia 50 (11,10 %).

» Bi-GRU:
e El mejor modelo obtuvo un MAPE de 10,79 %, peor al 10,44 % reportado con Bi-LSTM.

e A su vez, los resultados promedio para cada longitud de secuencia también empeoraron en
comparacién a Bi-LSTM. Para 20, el MAPE aumenté de 11,58 % a 12,13 %. En el caso de 50,
el aumento fue de 11,10% a 14,31 %.

En la tabla 5.7, se pueden observar los mejores resultados por cada arquitectura analizada.

Modelo | Arquitectura | Longitud de secuencia | Batch size | Funcién de pérdida | MAPE promedio
LSTM 3 capas 20 32 MAE 10,75 %
GRU 3 capas 20 32 MAE 10,80 %
Bi-LSTM 3 capas 50 32 MAE 10,44 %
Bi-GRU 3 capas 20 32 MAE 10,79 %

Tabla 5.7: Mejores modelos LSTM y GRU obtenidos en la fase de seleccién de arquitecturas y longitud
de secuencia.

Conclusiones sobre la seleccion de arquitecturas y longitudes de secuencia

Los resultados obtenidos permitieron delimitar las longitudes de secuencia a analizar en el futuro.
Se determiné que tamanios mayores a 50 no son de ayuda para la prediccién, de manera que fueron
descartados de las experimentaciones futuras.

Los modelos de 3 capas LSTM y GRU lograron superar los resultados obtenidos durante la experi-
mentaciéon manual. Sin embargo, la inclusién de una capa adicional no demostré ser de utilidad. Por este
motivo, los modelos con mas de 3 capas fueron relegados de las siguientes etapas.

Finalmente, se determiné que las arquitecturas bidireccionales a analizar sean de tipo Bi-LSTM.
Si bien Bi-GRU reporté buenos resultados, fueron inferiores a los de su contraparte. Debido a que los
modelos bidireccionales resultaron los méas costosos en tiempo de entrenamiento, se decidié continuar las
experimentaciones inicamente con la variante LSTM.

5.4.4.4. Analisis del conjunto de validacién

Hasta el momento, el conjunto de validacién estaba compuesto por las mediciones de los meses de
noviembre y diciembre de 2019. Dado que el objetivo era predecir el mes de enero de 2020, se habia
decidido que el conjunto se conforme por los meses més cercanos. Los modelos seleccionados para testing
eran aquellos de mejor score durante el ajuste de hiperpardmetros. A su vez, a la hora de realizar el
reentrenamiento, el conjunto era utilizado para determinar la época exacta hasta la cual entrenar el
modelo (que posteriormente era ajustada en un 30 %).

Por estos motivos, se consideré importante analizar posibles modificaciones sobre el conjunto de
validacion utilizado. Se decidié realizar una serie de pruebas para evaluar posibles cambios en el periodo
de validacién, asi como en el valor de 30 % utilizado para realizar el ajuste de épocas.
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Ajuste de la cantidad de épocas

Como base de la comparativa, se seleccionaron dos procesos de tuning ejecutados previamente: LSTM
de 3 capas y secuencia de 20, y Bi-LSTM de 3 capas y secuencia de 50. La eleccion se debi6 a que, hasta
el momento, habian sido las arquitecturas con mejor promedio de resultados.

En base a los modelos de mejor score obtenidos en la fase anterior, se realizaron nuevos reentrena-
mientos a la vez que se varid el valor utilizado para el ajuste de épocas. Se decidié experimentar con
valores de 0%, 10 %, 20 %, 40 %, 60 %, 100 %, ademss del 30 % utilizado anteriormente. A su vez, se
incluyé en la comparativa un ajuste del 400 %, con el objetivo de demostrar la tendencia de ciertas
métricas ante un aumento exagerado de la cantidad de épocas. A continuacion, se detallan los resultados
obtenidos:

« LSTM:
e Al aumentar el porcentaje del ajuste, se observé que el MAE de entrenamiento se redujo
notablemente (ver figura 5.21).

o El MAPE de testing no se comport6 de la misma forma. No se observé una mejora al aumentar
el valor del ajuste (ver figura 5.22).

e El mejor resultado se obtuvo con un ajuste del 10 % (11,23 %), aunque sin una mejora notoria
sobre el 30 % utilizado previamente (11,29 %).

e Al utilizar el ajuste del 400 %, se obtuvo el peor promedio de resultados: MAPE de 12,26 %.
= Bi-LSTM:

e Los resultados obtenidos fueron similares a la arquitectura LSTM.

e El MAE nuevamente se redujo al entrenar, aunque no hubo una correlacién con las métricas
de testing.

e El mejor resultado (MAPE de 11,11 %) fue obtenido con el ajuste original de 30 %. El segundo
mejor fue 11,13 %, al utilizar un 40 %.

e Nuevamente, el ajuste del 400 % retorné el peor resultado (13,01 %).

0.050
=) )
2 ® > °

2 0.045
b=
5 j
2 @
o
=
e
c
2 0.040
£
@
c
] &
i<
@
w 0.035
<
=

0.030

0% 10% 20% 30% 40% 60% 100% 400%

Ajuste de épocas

Figura 5.21: MAE de entrenamiento promedio entre los modelos LSTM seleccionados, en base al valor
utilizado para el ajuste de épocas.
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Figura 5.22: MAPE de testing promedio entre los modelos LSTM seleccionados, en base al valor utilizado
para el ajuste de épocas.

Ajuste del periodo de validacién

Para esta etapa de pruebas, se decidié modificar el intervalo de 2 meses utilizado como conjunto
de validacién. En base a los datos disponibles del 2019, los periodos seleccionados fueron: enero-febrero,
mayo-junio, agosto-septiembre, octubre-noviembre y noviembre-diciembre, aquel utilizado originalmente.

Ademas de utilizar el tuning original como base de la comparativa, se ejecutaron nuevos procesos
sobre la arquitectura LSTM de 3 capas. Se decidi6 no incluir nuevamente el modelo bidireccional, ya que
las conclusiones extraidas en la prueba anterior habian sido iguales a las obtenidas con el modelo LSTM.
Los resultados obtenidos fueron los siguientes:

= El MAE de entrenamiento fue similar con todos los periodos. Octubre-noviembre reporté el pro-
medio méas bajo, seguido de noviembre-diciembre.

= En cuanto al MAPE de testing, los periodos més cercanos al mes de estudio fueron los que lograron
los mejores resultados (ver figura 5.23).

s En promedio, noviembre-diciembre habia reportado un 11,28 %. Por otra parte, octubre-noviembre
logré un 11,57 %.

= El mejor modelo fue obtenido con el uso de agosto-septiembre (10,42 %), sin embargo, el promedio
de error de los modelos seleccionados ascendié al 12,09 %.

Conclusiones sobre el andlisis del conjunto de validacién

Ninguna de las modificaciones introducidas logré mejorar los resultados de forma clara. En promedio,
el perfodo de noviembre-diciembre reporté las mejores métricas. A su vez, las variaciones en el porcentaje
de ajuste no demostraron una tendencia para ninguna de las arquitecturas analizadas. Por estos motivos,
se decidi6 mantener el periodo y el ajuste que venian siendo utilizados hasta el momento: noviembre-
diciembre y 30 %, respectivamente.

5.4.4.5. Mecanismos de atencién

Posteriormente, se decidié evaluar arquitecturas que cuenten con el mecanismo de atencién introduci-
do en la seccién 4.2.3.5. Para la implementacion, se decidié utilizar la librerfa Keras Attention [117], dado
que fue la opcién con la mayor cantidad de documentacién disponible encontrada. La libreria permite
definir la cantidad de unidades en la capa de atencion, asi como el tipo de funcién de puntaje, que por
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Figura 5.23: MAPE de testing promedio entre los modelos LSTM seleccionados, en base al periodo de
validacion utilizado en el tuning.

defecto es el estilo multiplicativo de Luong. Otra opcién analizada fue la capa Attention de Keras [118].
Sin embargo, no se encontraron ejemplos adecuados a los modelos utilizados durante el proyecto.

Si bien en etapas anteriores se habian descartado las longitudes de secuencia de mayor tamano, se
decidié volver a incorporarlas para realizar esta experimentaciéon. El razonamiento fue que, dada su
capacidad para seleccionar la informacion relevante, los mecanismos de atencién podian llegar a ser
beneficiosos para las secuencias extensas.

Debido a los resultados obtenidos previamente, se estudiaron las arquitecturas LSTM, GRU y Bi-
LSTM, cada una con 3 capas ocultas. Fue necesario incluir un nuevo hiperparametro en el espacio de
btsqueda: la cantidad de unidades en la capa de atencion. Se definié que los posibles valores se encuentren
entre 16 y 128, con pasos de 16. A su vez, con el objetivo de no sobreextenderse en las experimentaciones,
se decidié unicamente utilizar la funcién de puntaje por default. Los valores posibles para el resto de
hiperpardametros se mantuvo igual a la etapa anterior.

Resultados

= LSTM: se realizaron ejecuciones con valores de 20, 50, 80 y 110 para la longitud de secuencia. Los
mejores resultados promedio fueron obtenidos con un tamanio de 50 (MAPE de 11,49 %), mientras
que 110 reporté las peores métricas (12,94 %). El mejor modelo utiliz6 un tamafio de secuencia de
20 junto con una cantidad de unidades de atencién de 16. Logré un MAPE de 10,66 %, por lo que
superé el mejor resultado obtenido en modelos LSTM sin atencién (10,75 %).

= Bi-LSTM: debido a los malos resultados y la duracién del entrenamiento al utilizar secuencias de
tamano 110, se decidié unicamente utilizar 20, 50 y 80. Para esta arquitectura, el mejor promedio
de resultados fue obtenido con longitud de 20 (10,90 %), mientras que 80 reporté los peores con
notoria diferencia (14,01 %). El mejor modelo (ver figura 5.24), volvi6 a utilizar longitud de 20 y
contd con 64 unidades en la capa de atencién. Alcanzé un MAPE de 10,53 %, ligeramente peor del
mejor valor obtenido en modelos bidireccionales sin atencién (10,44 %).

s GRU: al igual que para la arquitectura anterior, se decidié descartar las longitudes de secuencia
altas, de manera que solo se experiment6 con 20 y 50. Si bien el mejor resultado fue obtenido en
un modelo con secuencia de tamano 20, el MAPE promedio entre los 5 seleccionados aumenté en
relacién al resto de arquitecturas (13,45 %). Para tamanos de 50, el aumento fue mds pronunciado y
el error alcanzé un promedio de 15,36 %. El mejor modelo obtenido reporté un MAPE de 11,96 %,
lejos del 10,80 % reportado sin atencién. Utilizé una cantidad de 64 unidades de atencién.
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Figura 5.24: Arquitectura del mejor modelo obtenido a partir de la utilizacién de 3 capas Bi-LSTM y la
incorporaciéon de un mecanismo de atencién.

En la tabla 5.8 se observa una comparativa entre los mejores modelos obtenidos en esta etapa de
experimentacién y los recopilados hasta el momento que no inclufan mecanismos de atencién.

‘ Modelo ‘ Arquitectura | Longitud de secuencia | Batch size | Funcién de pérdida | Atencién | MAPE promedio

LSTM 3 capas 20 32 MAE No 10,75 %
LSTM 3 capas 20 32 MAE Si 10,66 %
Bi-LSTM 3 capas 20 32 MAE No 10,44 %
Bi-LSTM 3 capas 20 32 MAE Si 10,53 %
GRU 3 capas 50 32 MAE No 10,80 %
GRU 3 capas 20 32 MAE Si 11,96 %

Tabla 5.8: Comparativa entre los mejores modelos LSTM y GRU obtenidos antes y después del anadido
de mecanismos de atencién.

Conclusiones sobre mecanismos de atencién

La incorporacién de los mecanismos de atencién fue positiva en los modelos LSTM y Bi-LSTM. Sin
embargo, los resultados obtenidos con GRU no reflejaron mejoras sobre aquellos logrados anteriormente.
En base a las métricas obtenidas, se decidié continuar experimentando con mecanismos de atencién en
etapas futuras, pero sin descartar arquitecturas que no lo incorporen.

5.4.4.6. Analisis de MAPE como funcién de pérdida

Para las pruebas realizadas hasta el momento, inicamente se experimenté con el uso de MSE o MAE
como funciones de pérdida. Sin embargo, la métrica principal sobre la cual se evaluaba la performance
era el MAPE. Por este motivo, surgié la idea de utilizar dicha métrica como la funcién de costo del
modelo. Al igual que con MAE, Keras permite su uso, a pesar de que la ecuacién posee un valor absoluto
[114].

Anteriormente, se habia experimentado brevemente con el uso de MAPE en modelos recurrentes.
Sin embargo, no se habia logrado obtener resultados prometedores, dado que las métricas se disparaban
durante el entrenamiento y no era posible la convergencia. Por este motivo, antes de comenzar a trabajar
sobre los conjuntos de pruebas, se realizé un andlisis sobre la base de datos para analizar posibles
anomalias. Como se explica en la seccién 5.1.4.2, se identificaron diversos valores atipicos que fueron
depurados de la base de datos. Una vez efectuada la limpieza, fue posible entrenar correctamente a los
modelos utilizando MAPE.

Al igual que en etapas anteriores, se decidié experimentar sobre modelos con 3 capas ocultas: LSTM,
GRU y Bi-LSTM. El espacio de busqueda se mantuvo igual al utilizado en las fases previas. No se



CAPITULO 5. EXPERIMENTACION Y RESULTADOS 85

experimentd sobre modelos con atencion, dado que ambas fases fueron desarrolladas paralelamente. Los
modelos fueron analizados con secuencias de tamano 20 y 50.

Resultados

A continuacion, se detallan las pruebas realizadas y la comparativa con arquitecturas anteriores que
no incluyeron atencion:

» LSTM:

e En las pruebas con MAE, el MAPE promedio entre los 5 modelos seleccionados habia sido de
11,29% y 13,07 % para las longitudes 20 y 50, respectivamente. Con el uso de MAPE como
pérdida, los promedios fueron de 12,94 % v 10,86 %.

e Al aplicar funcién de costo MAPE, se obtuvo el mejor modelo hasta el momento, que conté
con longitud de secuencia 50 y reporté un error de testing del 10,36 %. Anteriormente, el mejor
modelo LSTM habia obtenido 10,75 %.

» Bi-LSTM:

e Los resultados promedio al utilizar MAPE fueron de 10,70 % y 13,24 % para longitudes de
secuencia de 20 y 50, respectivamente. En comparacion, el uso de MAE habia reportado
11,59 % y 11,11 %.

e Nuevamente, el uso de MAPE como funcién de pérdida llevé a obtener el mejor modelo
para la arquitectura. Uno de los modelos con tamatio de secuencia de 20 obtuvo un 10,30 %.
Previamente, el mejor resultado habia sido de 10,44 %.

» GRU:

e Al utilizar MAPE, las pruebas reportaron un error de testing promedio del 13,05 % para los
modelos seleccionados con longitud de secuencia 20. Para tamanos de 50, el error promedio fue
del 11,04 %. En los modelos GRU entrenados con MAE, los promedios habian sido de 11,57 %
y 12,88 %, respectivamente.

e Al igual que con las arquitecturas anteriores, el uso de MAPE reporté el mejor modelo,
que alcanzé un error del 10,68 % con una secuencia de tamano 50. Anteriormente, el mejor
resultado habia sido de 10,80 %.

Si bien el uso de MAPE reporté los mejores resultados en todas las arquitecturas, se observé una
degradacién del orden del 3% en otras métricas calculadas durante la experimentaciéon. Dentro de ellas
se encontraron el MAE o el R? de testing, que fueron calculados complementariamente al MAPE para
el mes de enero de 2020. Por ejemplo, para el mejor modelo Bi-LSTM con longitud de secuencia de 20
mencionado anteriormente, el MAE aumenté de 0,037 a 0,039, mientras que el R? decrecié de 0,90 a
0,88.

En la tabla 5.9, se observa una comparativa entre los mejores modelos obtenidos en esta etapa y los
recopilados hasta el momento que utilizaban MAE como funcién de pérdida.

‘ Modelo ‘ Arquitectura | Longitud de secuencia | Batch size | Funcién de pérdida | MAPE promedio

LSTM 3 capas 20 32 MAE 10,75 %
LSTM 3 capas 50 32 MAPE 10,36 %
Bi-LSTM 3 capas 20 32 MAE 10,44 %
Bi-LSTM 3 capas 20 32 MAPE 10,30 %
GRU 3 capas 50 32 MAE 10,80 %
GRU 3 capas 50 32 MAPE 10,68 %

Tabla 5.9: Comparativa entre los mejores modelos LSTM y GRU obtenidos antes y después de la utili-
zacion de MAPE como funcién de pérdida
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Conclusiones sobre el andlisis de MAPE como funciéon de pérdida

El uso de MAPE como funcién de pérdida fue de utilidad para los modelos. El promedio de resultados
fue variable, pero todas las arquitecturas superaron ligeramente su mejor MAPE obtenido previamente.
Si bien hubo mejoras alentadoras, también se detecté6 una pequena degradacién en otras métricas de
testing. Por este motivo, se decidié utilizar tanto a MAE como MAPE en las experimentaciones futuras.

5.4.4.7. Conclusién de la delimitacién de arquitecturas e hiperparametros

Se utilizd de forma exitosa el tuning de hiperparametros para evaluar diferentes alternativas y mo-
dificaciones sobre los modelos de Deep Learning, de manera que se facilite la experimentacion en la fase
posterior:

= Se estableci6 que las arquitecturas a estudiar fueran LSTM, GRU y Bi-LSTM. La cantidad méxima
de capas ocultas se defini6 en 3, dado que la experimentacién con 4 no fue exitosa.

= Se establecié el uso de longitudes de secuencia pequenas (20 y 50). Valores mayores no reportaron
mejoras y aumentaron el tiempo de entrenamiento.

= Se eliminé el uso de dropout estdandar. Se decidié mantener su variante recurrente.
= Se descarto el uso de MSE como funcién de costo, dado que sus resultados fueron inferiores a MAE.
= Ante sus resultados positivos, se incorporé la opcion de utilizar MAPE como funcién de pérdida.

s La inclusién de los mecanismos de atencién fue exitosa, por lo que se decidié evaluarlos como
alternativa adicional.

= El periodo de validacién fue mantenido en noviembre-diciembre, mientras que el ajuste de épocas
del reentrenamiento se establecié en 30 %.

5.4.5. Incorporacién del periodo 2016-2018

Una vez completadas las experimentaciones con un tnico afio de entrenamiento, se procedié a incor-
porar el resto de datos disponibles a los procesos de ajuste. Debido a que existieron dificultades en la
adquisicion de datos actuales, el ICyTE proveyé el periodo 2016-2018, que se consider6 suficiente para
proseguir con la experimentacion.

En base a los resultados obtenidos en la fase previa, fue posible delimitar las arquitecturas y los
hiperpardametros de estudio. El objetivo de la etapa fue la determinacién del modelo predictivo final.

5.4.5.1. Definicién del tamano de batch

Durante las fases previas, el tamano de batch del modelo habia sido establecido en 32. La decision
habia sido tomada en base a las métricas obtenidas con ese valor, asi como el tiempo de duracién de los
procesos de tuning. La incorporacién de 3 anos adicionales de datos implic6é una ralentizaciéon general de
los procesos, de manera que fue necesario reevaluar el tamano utilizado.

A modo experimental, se decidié realizar una bateria de tunings con distintos tamanos de batch. El
modelo utilizado como base fue el LSTM de 3 capas ocultas y funcién de pérdida MAE. El espacio de
bisqueda fue modificado en base al anédlisis de los resultados de la fase anterior:

» La cantidad méxima de unidades se elevd a 368.

= El paso en el intervalo de la cantidad de unidades se modificé de 16 a 32. El objetivo fue balancear
la ampliacién del intervalo con una reduccién en la cantidad total de opciones.

= Se decidié remover el optimizador RMSprop de las opciones, de manera que solo se utilice Adam.
Solo 1 de los 15 mejores modelos con MAPE como funcién de pérdida habian utilizado RMSprop.
Lo mismo sucedi6 en aquellos que utilizaron MAE.

En total, se realizaron 6 procesos de tuning. Los tamanos de batch utilizados fueron 32, 64, 128, 256,
512 y 1024. A continuacién, se exponen las principales observaciones:

= Los modelos que utilizaron 32, el tamano que se utilizé durante la fase anterior, reportaron un
MAPE promedio de 11,10 % (ver figura 5.25).
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» Los mejores resultados se obtuvieron con tamafo de 64. Sus modelos lograron un MAPE de 10,74 %.
A su vez, su uso redujo la duracién del proceso de tuning en un 34 %, de 378 a 242 minutos (ver
figura 5.26).

= A pesar de que los tamanos altos reportaron una clara mejoria en los tiempos de entrenamiento, la
reduccidén en performance también fue notoria. Para 1024, el MAPE promedio ascendié a 22,50 %.
En comparacién al tuning de 32, su duracién se redujo en un 68 % (122 minutos).
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Figura 5.25: MAPE promedio para los 5 mejores modelos de cada proceso de tuning, en base al batch
size y para una arquitectura LSTM de 3 capas.

En base a las observaciones realizadas, se decidié continuar las experimentaciones con un tamano de
batch de 64. Su uso reporté los mejores resultados en la etapa, mientras que la duracién total del proceso
(242 minutos) se consider6 aceptable para el tipo de arquitectura analizada y las cargas de trabajo del
proyecto.

5.4.5.2. Incorporacién de la potencia eléctrica del dia anterior

Hasta el momento, no habia sido posible incorporar la potencia eléctrica como variable de entrada
del modelo. En etapas anteriores, se habia intentado implementar un mecanismo de retroalimentacion
para las predicciones generadas. Sin embargo, la bisqueda de una solucién no fue exitosa y se desistié
de la idea.

Durante la planificacion de los procesos de ajuste finales y en base al trabajo “Short-term photovoltaic
power production forecasting based on novel hybrid data-driven models” de Alrashidi y Raham [119], se
logré encontrar una forma de incorporar a la potencia eléctrica en las secuencias de entrada: que cada
instante temporal incluya la medicion de 24 h antes. Para determinar la utilidad de su inclusién, se
decidi6 realizar una experimentacién breve y analizar sus resultados.

Experimentacion

La obtencién de cada valor fue dificultosa, debido a que la cantidad de mediciones para cada dia no
es constante en la base de datos (ver seccién 5.1.2.3). A su vez, al contar con dias y perfodos incompletos,
la existencia del dia anterior a la mediciéon no estaba asegurada.
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Figura 5.26: Duracién del proceso de tuning en base al batch size.

Para solucionar el problema, se experimentd con la utilizacién de intervalos para la obtencién de la
medicién maés cercana a las 24 h anteriores de cada instante temporal. Para asociar a cada instante con
una potencia eléctrica, se establecié el siguiente orden de prioridad:

1. Una medicion de exactamente 24 h antes.
2. Una medicién del dia anterior, hasta con un maximo de 40 minutos de diferencia.

3. De no contar con el dia anterior o con mediciones en el periodo de 40 minutos, retroceder iterati-
vamente un dia adicional hacia atras hasta encontrar un dia con una medicién a +40 minutos de
la hora original.

El periodo de 40 minutos fue establecido en base a una serie de pruebas preliminares, en donde se
evaluo el nivel de correlacién entre la nueva variable y la potencia eléctrica actual para distintos valores.
Para limitar la duracién de la experimentacién, el retroceso se limité temporalmente a un maximo de
2 dias. De forma iterativa, se utilizaron intervalos de 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45 y 50 minutos.
Se encontrd que el periodo de 40 minutos maximizaba la correlacién entre las variables, hasta alcanzar
un valor de 0,5159. Por este motivo, fue seleccionado como el intervalo a utilizar durante el resto del
proyecto.

Una vez definido el periodo de biisqueda, se realizé un ajuste de hiperpardmetros de prueba para
evaluar la inclusion de la nueva variable. Se utilizé6 como base la arquitectura LSTM de 3 capas, dado
que habia sido una con las que se obtuvo mejor performance hasta el momento.

Un tnico proceso de ajuste fue suficiente para evaluar la incorporacion de la variable, dado que se
obtuvo un modelo que registr6 un MAPE de 9,81 % y mejoré a todos los obtenidos hasta el momento.
Ante los resultados reportados, se decidié mantener a la potencia eléctrica como variable de entrada y
utilizarla durante los ajustes de hiperpardmetros finales.

5.4.5.3. Ajustes de hiperparametros finales

Para la etapa final de tunings, se incluyé cada una de las arquitecturas que habian demostrado
resultados prometedores en las fases anteriores: LSTM, GRU y Bi-LSTM. En base a las observaciones
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efectuadas previamente, los modelos incluidos utilizaron 1, 2 o 3 capas ocultas. A su vez, algunas de las
variantes analizadas incluyeron mecanismos de atencion. Unicamente se estudié el uso de longitudes de
secuencia de tamafno 20 y 50.

El espacio de busqueda final fue definido de la siguiente forma:

= Cantidad de unidades por capa: entre 48 y 368, con paso de 32.
= Cantidad de unidades en la capa de atencién: 16, 32, 64 y 128.

= Dropout recurrente: valores de 0, 0,2 y 0,5.

Al mismo tiempo, el inico optimizador definido fue Adam, con valores default para sus parametros.
Las funciones de costo utilizadas fueron MAE y MAPE.

En la tabla 5.10 se listan las 10 arquitecturas con el mejor promedio de resultados entre sus 5 modelos
seleccionados. Como puede observarse, con las que se obtuvo un mejor rendimiento se incluyé a MAPE
como funcién de pérdida.

La mejor arquitectura que utiliz6 MAE fue GRU con 2 capas ocultas. Sin embargo, reporté un MAPE
promedio de 10,41 %, ligeramente por encima del resto. Al compararlo con el mejor modelo de la tabla,
se observé que el GRU mencionado aumenté el MAPE promedio en un 6,12 %. A su vez, la degradacién
de las métricas MAE y R? fue del 3,86 % y 1,76 %, respectivamente. Dado que los niveles de degradacién
fueron muy bajos, se opté por descartar el modelo que utilizé MAE, ya que MAPE habia sido la métrica
definida como de mayor importancia en el proyecto. Al ser inferiores al modelo GRU, también se descart6
al resto de modelos que utilizaron MAE como funcién de costo.

‘ Red ‘ Cantidad de capas | Longitud de secuencia | Atencién | Funcién de coste | MAPE promedio

LSTM 2 20 No MAPE 9,81 %
Bi-LSTM 2 50 No MAPE 10,08 %
LSTM 2 50 No MAPE 9,85 %
LSTM 3 20 No MAPE 9,88 %
GRU 2 50 No MAPE 10,29 %
Bi-LSTM 1 20 No MAPE 10,13%
Bi-LSTM 3 50 No MAPE 10,10 %
LSTM 3 50 No MAPE 10,25 %
LSTM 2 20 St MAPE 10,22 %
LSTM 2 50 St MAPE 10,15 %

Tabla 5.10: Listado de las 10 arquitecturas con mejor promedio de MAPE durante el proceso de tuning
final.

5.4.5.4. Definicion del tamano del conjunto de validacién

Como ultimo paso antes de la seleccion del modelo final, se decidié realizar una nueva experimentacién
relacionada al conjunto de validacién. Las pruebas consistieron en analizar la variacién de los resultados
en base a la cantidad de meses incluidos en el conjunto.

Al igual que en etapas anteriores, los tunings realizados habian utilizado los meses de noviembre y
diciembre como periodo. Se decidié realizar una serie de pruebas que analicen los resultados al utilizar 1
o 3 meses dentro del conjunto, de manera que pueda determinarse un valor final.

Como base, se decidié utilizar las 10 mejores arquitecturas obtenidas durante el proceso de ajuste
final. Para reducir el sesgo, los tunings de las arquitecturas mencionadas fueron ejecutados nuevamente.
Posteriormente, se realizaron ajustes donde los periodos de validacién utilizados fueron diciembre y
octubre-noviembre-diciembre, respectivamente.

En la tabla 5.11 se muestran los resultados finales obtenidos para cada arquitectura. Si bien no se
observd una tendencia clara en los resultados, se aprecié que el mejor modelo en diversas arquitecturas
GUnicamente requirié de un mes en el conjunto de validacién. Un ejemplo fue el modelo LSTM de 3 capas,
que reporté el mejor MAPE de la fase: 9,18 %.
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‘ Red ‘ Capas ‘ Tamano de secuencia | Atencién 1 mes 2 meses 3 meses
LSTM 2 20 No 9,89 % (9,66 %) 9,84% (9,40%) | 10,19% (9,62 %)
Bi-LSTM 2 50 No 10,01 % (9,63%) | 10,38 % (9,98 %) | 10,28 % (9,75 %)
LSTM 2 50 No 10,59 % (9,46 %) | 10,01% (9,41%) | 9,91% (9,37 %)
LSTM 3 20 No 9,67 % (9,48 %) 9,81% (9,60 %) 9,63% (9,39 %)
GRU 2 50 No 11,78 % (9,42%) | 10,14 % (9,22%) | 10,76 % (10,09 %)
Bi-LSTM 1 20 No 9,77 % (9,50 %) 9,59 % (9,25 %) 9,81 % (9,70 %)
Bi-LSTM 3 50 No 10,39 % (10,12%) | 9,84% (9,72%) | 11,43% (9,97 %)
LSTM 3 50 No 9,65 % (9,18%) | 9,79% (9,65 %) 9,73% (9,53 %)
LSTM 2 20 St 9,98 % (9,62 %) 9,81% (9,75%) | 11,03% (9,86 %)
LSTM 2 50 St 9,83% (9,57 %) 9,91% (9,55%) | 10,47 % (9,39 %)

Tabla 5.11: Promedio de resultados entre los 5 mejores modelos de cada arquitectura, en base a la cantidad
de meses en el conjunto de validacién. Entre paréntesis, se especifica el mejor resultado obtenido dentro
de cada arquitectura.

5.4.5.5. Seleccién de modelos y resultados finales

Finalmente, se procedié a realizar la seleccién del modelo predictivo final. A modo de base, se utili-
zaron los modelos generados durante el andlisis del conjunto de validacién (ver tabla 5.11). Se decidié
preseleccionar a los 10 mejores modelos producidos, cada uno asociado a una cantidad determinada de
meses dentro de su conjunto de validacion.

Para determinar los resultados finales, cada modelo fue ejecutado un total de 10 veces. En la tabla
5.12, se encuentran las métricas finales de cada uno.

En base a los resultados obtenidos, se decidié seleccionar como modelo final (ver figura 5.27) al LSTM
de 3 capas y longitud de secuencia de tamano 50. El modelo conté con capas de 336, 304 y 208 unidades.
A su vez, utilizé dropout recurrente con valor 0,5 en la tltima capa oculta. Como puede observarse, el
modelo no solo minimizé el MAPE obtenido, sino que también reporté las mejores métricas de MAE,
R?, R? ajustado y RMSE. Si bien sus tiempos de ejecucién fueron los més elevados, el Dr. Ing. S. A.
Gonzalez considerd que no imponian una traba para el uso del modelo. En la figura 5.28, se observan las
predicciones para cada dia del mes de enero de 2020.
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Figura 5.27: Modelo LSTM final.

5.4.5.6. Comparativa estacional

Una vez seleccionado el modelo final, se decidi6 evaluar su performance ante distintos conjuntos
de testing. El proyecto priorizé el uso del mes de enero de 2020, dado que los meses de verano son
considerados como los méas importantes para evaluar las métricas de los modelos. Sin embargo, resultaba
de interés evaluar su capacidad al enfrentarse a conjuntos de datos pertenecientes a otras estaciones.

Se decidi6 realizar 10 ejecuciones en las estaciones de primavera, invierno y otono. Debido a que el
proceso de testing de verano habia utilizado el mes de enero, los meses seleccionados para la evaluacion



Red Cantidad de capas | Funcién de pérdida | Tamafo de secuencia | Atencién | Meses de validacién | MAPE promedio | MAPE min. | MAPE max. MAE R? R? ajustado RMSE Tiempo de ejecucién (s)
LSTM 3 MAPE 50 No 1 9,46 (+0,20) 1,42 (£0,22) 33,98 (£3,53) | 0,032 (£0,0012) 0,903 (£0,0048) | 0,895 (£0,0052) | 0,069 (£0,0017) 3279 (+£724)
GRU 2 MAPE 50 No 2 9,58 (£0,36) 1,52 (£0,31) | 26,70 (£1,37) | 0,034 (£0,0018) | 0,898 (£0,0062) | 0,889 (£0,0067) | 0,074 (£0,0017) 1591 (486)
Bi-LSTM 1 MAPE 20 No 2 9,67 (£0,31) 1,81 (£0,44) | 26,33 (£0,98) | 0,035 (£ 0,0017) | 0,888 (£0,0053) | 0,884 (£0,0055) | 0,075 (£0,0018) 883 (£134)
LSTM 2 MAPE 50 No 3 10,10 (£0,71) 2,17 (£0,60) | 28,31 (£1,80) | 0,036 (£0,0035) | 0,889 (£0,0123) | 0,880 (£0.0133) | 0,076 (£0,0030) 1081 (£513)
LSTM 2 MAPE 50 Si 3 11,13 (£1,01) 2,67 (£0,64) 27,91 (+1,35) | 0,041 (£0,0037) | 0,871 (£0,0158) | 0,861 (£0,0171) | 0,079 (£0,0050) 1119 (+653)
LSTM 3 MAPE 20 No 3 9,88 (£0,50) 1,82 (0,55) 8 (+1,37) | 0,035 (£0,0035) | 0,891 (£0,0115) | 0,888 (£0,0118) | 0,071 (0,0036) 937 (£385)
LSTM 2 MAPE 20 No 2 10,04 (£0,48) 2,09 (£0,85) 28,79 (£2,10) | 0,037 (£0,0029) | 0,892 (+0,0060) | 0,889 (£0,0061) | 0,073 (+0,0032) 1067 (+246)
LSTM 2 MAPE 50 No 2 9,95 (40,86) 1,66 (£0,42) | 31,11 (£2,57) | 0,035 (£0,0032) | 0,898 (£0,0160) | 0,887 (£0,0173) | 0,073 (0,0068) 2086 (+729)
GRU 2 MAPE 50 No 1 9,96 (+0,51) 1,96 (£0,57) | 25,44 (+0,73) | 0,036 (+£0,0023) | 0,888 (40,0066) | 0,880 (+0,0071) | 0,075 (40,0021) 1528 (£237)
LSTM 2 MAPE 50 No 1 9,94 (£0,61) 1,89 (£1,01) | 31,67 (£5,01) | 0,035 (£0,0043) | 0,897 (£0,0118) | 0,889 (£0,0127) | 0,071 (0,0029) 2509 (£1229)

Tabla 5.12: Métricas finales para los 10 mejores modelos. Entre paréntesis, se especifica la desviacién estandar.
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Figura 5.28: Predicciones generadas con el modelo LSTM final.
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fueron octubre, julio y abril. A su vez, los meses utilizados para formar parte del conjunto de validacién
fueron septiembre, junio y marzo, respectivamente.

Dado que no fue posible obtener datos del ICyTE posteriores a enero de 2020, se decidié analizar
el periodo 2016-2019 utilizado hasta el momento. El objetivo fue encontrar anos que cuenten con los
periodos completos de validacién y testing seleccionados. En base a la buisqueda realizada, se selecciond
el ano 2019 para ser utilizado en las ejecuciones de primavera e invierno. Dado que el 2019 no contaba
con datos en el mes de abril, fue necesario recurrir al 2018 para realizar el testing otonal.

Luego de definir los periodos a utilizar, se realizaron las ejecuciones por cada estacién. Para cada
una de ellas, el modelo no accedié a datos posteriores al mes de testing escogido. El entrenamiento fue
realizado tinicamente con datos previos al mes de validacién seleccionado. Los resultados obtenidos se
encuentran en la tabla 5.13.

‘ Estacién ‘ MAPE promedio ‘ MAPE min. ‘ MAPE max. ‘ MAE ‘ R? ‘ R? ajustado ‘ RMSE ‘ Tiempo de ejecucién (s) ‘
Primavera 20,43 (+0,53) 6,25 (£0,67) 48,10 (+3,56) 0,069 (+0,0031) | 0,810 (£0,0089) | 0,792 (£0,0097) | 0,112 (+0,0026) 4166 (+£1267)
Invierno 26,32 (+1,30) 9,12 (+0,36) 90,67 (+6,68) | 0,054 (+0,0017) | 0,732 (£0,0091) | 0,704 (+0,0101) | 0,099 (£0,0017) 2985 (£1202)
Otono 30,85 (£2,48) 2,37 (£0,35) | 108,04 (£36,12) | 0,069 (+0,0020) | 0,723 (+0,0161) | 0,694 (£+0,0179) | 0,134 (+0,0040) 1897 (41064)

Tabla 5.13: Métricas obtenidas para el testing estacional del modelo producido en el proyecto, con la
desviacion estandar entre paréntesis.

Como puede observarse, todas las métricas empeoraron al analizar meses en otras estaciones. Los
resultados eran esperables, dado que la estacién de verano cuenta con una mayor cantidad de dias con
alta irradiancia, lo cual los hace mas sencillos de predecir. A su vez, durante el proyecto se trabajé con
procesos de tuning enfocados a los meses veraniegos, de manera que habia una alta incertidumbre a la
hora de analizar los resultados del modelo sobre otros periodos temporales.

Por otra parte, se hace énfasis en el hecho de que los entrenamientos se realizaron con una cantidad
de datos menor a la de etapas anteriores. Por ejemplo, para la estacién con la cual se obtuvieron los
peores resultados (otono), se debieron remover 65012 registros, lo cual represent6 un 42 % menos de datos
respecto al proceso de aprendizaje para las pruebas de verano.

A futuro, se sugiere un estudio de mayor profundidad sobre los resultados estacionales, dado que existe
la posibilidad de que otras arquitecturas o hiperpardmetros maximicen la performance en las estaciones
mencionadas.

5.4.6. Conclusién de LSTM y GRU

La experimentacion sobre modelos de Deep Learning fue exitosa. Se analizaron las arquitecturas
LSTM y GRU, junto con variantes como los modelos bidireccionales y los mecanismos de atencién. En
primera instancia, se observé que los resultados obtenidos fueron superiores a los reportados durante las
pruebas con NARX y SVR. Por este motivo, se prosiguié en la implementacién y ejecucién de procesos
de tuning automatizados.

La automatizacién y el uso de entornos en la nube permitié la ejecucién de una alta cantidad de
pruebas, donde el objetivo fue la obtencién del conjunto de hiperparametros 6ptimo. A partir de la in-
corporacién de nuevos periodos de datos, se logré obtener el modelo LSTM que minimiz6 el error obtenido
en la totalidad de pruebas ejecutadas con cada uno de los modelos analizados (ver tabla 5.14). Adicio-
nalmente, se logré evaluar las capacidades estacionales al utilizarlo para predecir meses en diferentes
estaciones.

5.5. Comparativa y analisis de resultados

Luego de haber encontrado el modelo predictivo con el cual se obtuvieron los niveles mas bajos de
error, se consider$ de importancia evaluarlo contra otros resultados obtenidos en la literatura. A su vez,
se investigd acerca de la existencia de bases de datos similares a la utilizada durante el proyecto. El
objetivo fue contar con nuevos conjuntos de datos sobre los cuales evaluar el funcionamiento del modelo.

5.5.1. Bases de datos externas

En primer lugar, se realizé una bisqueda de bases de datos ptiblicas con caracteristicas similares a
la utilizada. Se requirié que estén incluidas las variables existentes en la base de datos provista por el
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Modelo MAPE promedio diario
NARX 5.3.5 14,81 %
SVR B.1 11,04 %
LSTM 5.12 9,46 %
Bi-LSTM 5.12 9,67 %
LSTM con atencién 5.12 11,13 %
GRU 5.12 9,58 %

Tabla 5.14: Mejor resultado obtenido en la predicciéon de cada dia del mes enero del 2020, en base a la
arquitectura. Para los modelos NARX y SVR, el resultado reportado es de una unica ejecucion.

ICyTE y que la resolucién de los datos almacenados sea como minimo de 5 minutos. Estos requisitos se
establecieron para lograr una comparacion fidedigna a las pruebas realizadas a lo largo del proyecto.

Se tenfa conocimiento de antemano sobre la dificultad existente en encontrar conjuntos de datos que
cumplan con dichas condiciones y que sean provistos para uso libre. Atin con tales dificultades presentes,
se investigd al respecto y los mejores resultados obtenidos fueron los siguientes:

= Base de datos de competicién: en la plataforma Kaggle se encontré un conjunto de datos aso-
ciado a observaciones de potencia generada entre el 1/7/2010 y el 1/7/2013. Contenia 16 variables
distintas, incluyendo las requeridas. Sin embargo, no fue posible su uso ya que pertenecia a una
competicién de participacion limitada y los archivos tinicamente podian ser accedidos por usuarios
invitados. Tampoco se logré obtener la informacién de contacto del usuario organizador, dado que
se trataba de una competiciéon antigua.

s Sistema geografico de informacion fotovoltaica de la Comisién Europea: esta herramienta
contiene bases de datos de potencia generada para casi todos los paises del mundo. Su ultima
actualizacién fue el 1/3/2022, pero contiene informacién desde el afio 2005. Las bases de datos se
pueden descargar de forma libre y también contienen todas las variables requeridas. El problema
hallado fue que los datos contaban con una resolucién de 1 hora. Esto implicaba un problema de
compatibilidad con aquella utilizada durante el desarrollo del proyecto.

= Bases de datos open-source de energia fotovoltaica: se encontré un listado de diferentes
bases de datos open-source provistas por entidades, empresas y usuarios particulares. Cada una de
ellas provenia de diferentes paises del mundo. Se encontraron 9 en las cuales la resolucién de los
datos era cada 1 o 5 minutos. Sin embargo, con todas hubo problemas tanto de acceso como de
falta de compatibilidad en cuanto a las variables climaticas disponibles. Muchas de las bases de
datos tampoco contaban con la irradiancia, la variable de mayor correlacién del problema.

Debido a la inexistencia de bases de datos externas para la realizacién de pruebas, se decidié proceder
con la comparacion de resultados en publicaciones relacionadas a la prediccién de potencia eléctrica.

5.5.2. Comparativa con publicaciones

Al proceso de generacién de potencia eléctrica se le suele asociar una gran incertidumbre debido a
varios factores climdticos, entre ellos la humedad [120]. Al ser una ciudad costera, Mar del Plata cuenta
con altos niveles de humedad (aproximadamente un 80 % de humedad anual promedio [121]). Es por ello
que se decidié buscar publicaciones en donde se analicen ciudades con una humedad relativa mensual
similar. De esta forma, fue posible presentar un analisis acorde a las condiciones climaticas de la planta
fotovoltaica de la Facultad de Ingenieria.

5.5.2.1. Publicacién relacionada a la planta fotovoltaica de la Facultad de Ingenieria

La primera comparativa fue realizada sobre el trabajo “A Photovoltaic Generation Forecasting using
Convolutional and Recurrent Neural Networks” del ano 2023 [19]. La publicacién resulté de profundo
interés, dado que se baso en la planta fotovoltaica del ICYyTE y utilizé la misma base de datos que fue
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suministrada para el presente proyecto. Algunas de las caracteristicas principales expuestas en el trabajo
se detallan a continuacién:

» El rango de los datos fue acotado desde el 01/01/2019 al 31/01/2020.
= Las variables incluidas fueron irradiancia, humedad, temperatura del aire y velocidad del viento.
= Se utilizé6 un tamano de secuencia de 130, con resolucién de 5 minutos.

= Se analizaron modelos LSTM y GRU junto con la inclusién de preprocesamiento de datos a través
de redes convolucionales (CNN, no desarrolladas en el proyecto).

= Para la etapa de testing, se realizaron 10 ejecuciones independientes por modelo.

= Se utilizé un horizonte temporal de 1, 2, 3 y 4 dias. La comparativa se realiz6 para 1 dia, el mismo
utilizado en el presente proyecto.

= Los valores mas bajos para las métricas de error se obtuvieron con un modelo CNN-GRU de 2
capas.

Modelo MAPE RMSE MAE R?

CNN-GRU de 2 capas (Babalhavaeji, et al., 2023 [19]) | 10,15% (+- 1,30%) | 0,093 (+- 0,017) | 0,076 (+- 0,015) | 0,93 (+- 0,028)
LSTM de 3 capas (modelo propuesto) 9,46 % (+- 0,20%) | 0,069 (+- 0,0017) | 0,032 (+- 0,0012) | 0,903 (+- 0,0048)

Tabla 5.15: Comparativa entre los resultados obtenidos en el proyecto y la publicacién “A Photovoltaic
Generation Forecasting using Convolutional and Recurrent Neural Networks” [19].

Tal como se observa en la tabla 5.15, el proyecto consiguié disminuir el nivel de error obtenido en
diversas métricas de la publicacién mencionada. Particularmente, las reducciones fueron del 6,80 % para
el MAPE, 25,81 % para el RMSE y 57,89 % para el MAE. En contraposicién al resto de métricas, el valor
de R? empeoré en un 2,90 %.

En base a los resultados expuestos, es posible concluir que, con un modelo menos complejo que una
red convolucional, se lograron obtener métricas que mejoraron a las de la publicacién analizada. La tinica
excepcién fue R?, aunque con un degradamiento menor en comparacién a las métricas mejoradas.

5.5.2.2. Publicaciones externas

Por otra parte, con el objetivo de documentar escenarios similares a este estudio y los resultados
obtenidos, se recopilaron diversos trabajos adicionales desarrollados en zonas donde la humedad media
anual se mantiene cercana a la de la ciudad de Mar del Plata. Se realizaron comparaciones Unicamente
con sus valores de MAPE, ya que las plantas fotovoltaicas y sus bases de datos difieren en gran medida
con la utilizada en este proyecto. Los trabajos analizados junto con sus caracteristicas, modelos utilizados
y MAPE promedio diario se listan a continuacién:

1. Forecasting Solar Power Using Long-Short Term Memory and Convolutional Neural
Networks [7]: se investigaron diversas ciudades de Corea del Sur. Se utilizaron datos entre 2012
y 2016, de los cuales un 25 % fueron datos de testing (aproximadamente un ano). Las variables de
entrada fueron fecha, hora, temperatura del aire, velocidad del viento y humedad, entre otras. Para
los modelos LSTM, se ingresaron secuencias de 1 a 6 horas. El horizonte temporal fue de 24 horas.
A continuacion, se expresa el MAPE promedio diario para cada arquitectura:

a) SVR con RBF como kernel: 40,03 %.
b) LSTM con autoencoder (secuencia de 1 hora): 22,2 %.
¢) LSTM convolucional (secuencia de 1 hora): 13,42 %.

2. Solar Power Forecasting Using Deep Learning Techniques [8]: se analizé una planta fo-
tovoltaica de Halifax, Canadd, cuya humedad relativa anual es similar al caso de Mar del Plata.
Se recopilaron datos entre las 8 y 17 h del ano 2017. Se utilizé una resolucién de 30 minutos y se
realizaron predicciones sobre un dia de verano (30/06/17). No existe informacién sobre el tamafio
de secuencia y el horizonte temporal utilizado es de 24 horas. Se obtuvieron los siguientes MAPE:
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a) LSTM: 27,5%.
b) MLP: 75,5 %.

3. Ultra-short-term PV prediction based on LSTM with a multi-head attention mecha-
nism [88]: se recopilaron datos de una planta en Hangzhou, China desde el 15 de enero al 15 de
septiembre del ano 2022. Su resolucién es de 15 minutos. El testing del modelo se realizé en los
meses de agosto y septiembre, por lo que la estacion fue el verano. El horizonte temporal es de 4
horas. A continuacion, se listan los MAPE promedio diario de la publicacién:

a) LSTM: 47 %.
b) LSTM con mecanismo de atencién: 38 %.

¢) LSTM con mecanismo multi-head de atencién: 23 %.

4. Short-Term Photovoltaic Power Forecasting Based on Long Short Term Memory Neu-
ral Network and Attention Mechanism [2]: se utilizaron datos desde octubre de 2014 a sep-
tiembre de 2018 de Shaoxing, China. Su resolucién fue de 7,5 minutos. Se utilizé el periodo de
octubre de 2017 a septiembre de 2018 para testing. Utilizé como variables de entrada la potencia y
la temperatura. No se especificé el tamano de ventanas temporales. El horizonte temporal definido
fue de 60 minutos. Los MAPE obtenidos fueron:

a) ARIMA: 49,11 %.
1) Otono: 52,6 %.
2) Invierno: 49,8 %.
3) Primavera: 49,56 %.
4) Verano: 44,49 %.

b) MLP: 41,64 %.
1) Otono: 40,36 %.
2) Invierno: 47 %.
3) Primavera: 39,41 %.
4) Verano: 39,78 %.

¢) LSTM: 40,12%.
1) Otono: 38,27 %.
2) Invierno: 43,3 %.
3) Primavera: 38,92 %.
4) Verano: 39,98 %.

d) LSTM con un mecanismo de atencion: 37,82 %.
1) Otono: 36,6 %.
2) Invierno: 40,47 %.
3) Primavera: 38,12 %.
4) Verano: 36,1 %.

5. Solar PV Power Forecasting Using Modified SVR with Gauss-Newton Method [122]:
se utilizaron datos de Brisbane, Australia desde las 8 a 18 h de un mes. Se escogieron dias aleatorios
de diferentes condiciones climéticas del mismo mes del ano siguiente para testing. Las variables de
entrada utilizadas fueron irradiancia y potencia. La resolucién de los datos fue de 1 hora, mientras
que el horizonte temporal fue de 24 horas. A continuacién, se listan los resultados obtenidos:

a) SVR: 9,89 %.

1) Dia soleado: 8,56 %.
2) Dia parcialmente nublado: 12,3 %.
3) Dia mayormente nublado: 8,82 %.

b) SVR modificado con un método Gauss-Newton: 9,25 %.
1) Dia soleado: 8,35 %.
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2) Dia parcialmente nublado: 10,84 %.
3) Dia mayormente nublado: 8,56 %.

Luego de observar los resultados publicados para escenarios similares a los de este proyecto, se puede
afirmar que los resultados obtenidos en el trabajo se encuentran dentro de lo presentado en la literatura
para el estado del arte.

5.5.3. Conclusién acerca de la comparativa y el analisis de resultados

Finalmente, se demostré que el modelo propuesto mejor6 los resultados de una publicacién basada
en la planta fotovoltaica del ICyTE. El trabajo referenciado fue publicado en un congreso europeo del
presente ano, lo que demuestra que el modelo desarrollado se encuentra a la altura del estado del arte
para la prediccién de la potencia eléctrica. Se obtuvo una mejora en el valor de MAPE del 6,8 %, un
25,81 % para el RMSE y un 57,89 % para el MAE. La tinica excepcién fue el R?, donde el resultado de
la publicacién fue un 2,9 % mejor. Adicionalmente, se destaca que se logré disminuir la complejidad del
modelo predictivo al no utilizar redes convolucionales.

En cuanto a los trabajos externos, las comparativas resultaron dificultosas, dado que las bases de
datos aplicadas fueron distintas. Sin embargo, se observé que los resultados obtenidos en el presente
proyecto se asemejan a los de la literatura para ciudades con condiciones climaticas similares a Mar del
Plata. Nuevamente, esto demuestra que el modelo propuesto esta al nivel del estado del arte.
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Productos

6.1. Software predictivo y de analisis de datos

Durante las primeras fases del proyecto, surgié la necesidad de contar con una herramienta que facilite
el andlisis sobre las mediciones registradas. El objetivo principal del software fue la visualizacién grafica
de las series temporales presentes en la base de datos del ICyTE.

A través de la utilizacion de la herramienta, se propuso analizar periodos de tiempo acotados dentro
del total de datos almacenados, asi como visualizar la evolucién de las variables durante el lapso selec-
cionado. A partir de su construccion, se facilitaron las tareas de seleccion de datos para el entrenamiento
de los modelos.

En un primer momento, la herramienta fue concebida para uso interno al proyecto. Sin embargo, ante
el crecimiento de sus funcionalidades y la utilidad demostrada, se decidié ofrecerla como un producto
adicional.

En cuanto a la funcionalidad predictiva, fue necesario desarrollar una herramienta que permitiese
una sencilla operacién del modelo obtenido en la etapa final. Ademés de ofrecer acceso a la prediccion,
se requeria poder realizar ejecuciones con datos de entrenamiento y testing a eleccion.

6.1.1. Tecnologias aplicadas

Se opté por utilizar el lenguaje de programacién Python para el desarrollo del software. Uno de los
motivos de su eleccién fue que cuenta con una de los paquetes mas completos para la manipulacion
de tablas y series temporales: Pandas [123]. Debido a la limitada experiencia en el uso de la libreria,
resulté de crucial importancia la amplia cantidad de documentaciéon y soporte disponible sobre ella.
Adicionalmente, el uso de Python permitié utilizar la librerfa matemdtica Numpy [124], que fue de
extrema utilidad para el armado de los conjuntos de datos.

Para el desarrollo de la interfaz gréafica, se realiz6 una investigacion sobre los distintos paquetes
disponibles para Python. Ante la carencia de experiencia previa en el desarrollo de interfaces con dicho
lenguaje, la busqueda se centré en una libreria sencilla y rapida de aprender. Las principales candidatas
fueron PyQt5 [125] y Tkinter [126], las mds populares dentro de su drea. Si bien ambas contaban con
grandes capacidades y numerosos recursos para el aprendizaje, se opté por Tkinter debido a que su
simplicidad ofrecia una curva de aprendizaje corta.

Adicionalmente, se utilizaron diversas librerias que fueron mencionadas a lo largo del informe. Entre
ellas, se encuentran Keras para la construccién del modelo, Matplotlib para la generacién de graficos. A
su vez, fue de extrema utilidad la biblioteca scikit-learn para el cdlculo de ciertas métricas.

Cabe aclarar que todas las librerias seleccionadas para la construccion del software son de cédigo
abierto.

6.1.2. Requerimientos esperados

Los requerimientos del software predictivo fueron establecidos a comienzos del proyecto por el Dr. Ing.
S. A. Gonzalez del ICYTE. En cuanto a la funcionalidad de andlisis, todo el equipo de trabajo se volvié
participe de la definicién de nuevas funcionalidades. La fase de experimentaciéon motivé constantemente
el desarrollo de mejoras sobre la herramienta, dado que su uso fue importante para facilitar la seleccion
y el anédlisis de datos.
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Uno de los requerimientos generales fue que tanto la herramienta de andlisis como el software predic-
tivo coexistan en una misma interfaz visual, de manera que se facilite su acceso (ver figuras 6.1 y 6.2).
En las secciones posteriores, se especifican los requerimientos especificos de cada funcionalidad.

6.1.2.1. Software de andlisis de datos

1. Filtrado de datos: debia ser posible filtrar las mediciones en base a un periodo de dias u horas.
Por ejemplo: obtener los datos referentes al mes de enero del ano 2020, entre las 16:00 y 18:00 h.
De esta manera, podria analizarse con mayor facilidad un periodo de tiempo especifico.

2. Elaboracién de graficos:

a) Evolucién de las series temporales: el sistema debia realizar gréficos con la evolucién
temporal de las siete variables almacenadas en la base de datos. Se debia contar con dos tipos
de evoluciones: individual (medicién a medicién) y promediada (por hora y dia).

b) Diagramas de caja: su finalidad fue la representacién visual de la distribucién de los datos,
de manera que pueda detectarse su agrupamiento y los valores atipicos de cada medicién.

¢) Correlacién: se debfan construir graficos que muestren la relacién entre cada una de las
variables de entrada y la potencia eléctrica generada. A través de la correlacién calculada,
seria posible detectar aquellas que debian contar con mayor influencia dentro del modelo.
Posteriormente, se plante6 la posibilidad de visualizar el valor del resto de mediciones asociadas
a cada punto del grafico. Para ello, el usuario debia ubicar el cursor sobre el punto que deseara
consultar. De esta manera, podria asociarse rdpidamente un punto con sus valores en el resto
de series temporales.

d) Valores atipicos: se debia representar la evolucién temporal de cada variable y resaltar los
valores alejados a un nimero de desviaciones estdandar especificado por el usuario.

e) Gréficos de ensamble: su objetivo fue exponer la superposicién diaria de las series tempo-
rales asociadas a una medicién. De esta manera, se permitiria una rapida comparacién entre
la evolucién de las variables durante un conjunto de dias.

3. Almacenamiento de los datos procesados: el software debia ser capaz de almacenar los datos
filtrados, junto con un cuadro descriptivo de cada una de las mediciones. La descripcién debia
especificar (para el perfodo seleccionado) su media, valor mdximo y minimo, varianza y desviacién
estandar, entre otros valores.

4. Interfaz de usuario: el sistema debia contar con una interfaz sencilla, a través de la cual podrian
especificarse los datos con los cuales realizar el filtrado y los gréaficos requeridos. En primer lugar,
la interaccién con el usuario se realizé por medio de linea de comandos. Posteriormente, con el
objetivo de aumentar la usabilidad de la herramienta, se construyé una interfaz visual.

6.1.2.2. Software predictivo

1. Almacenamiento del modelo: el sistema debia contemplar el almacenamiento de un archivo
que contenga la arquitectura e hiperparametros utilizados en el modelo final obtenido.

2. Configuracion de la etapa de entrenamiento: el software debia ser capaz de presentar al
usuario los archivos disponibles para utilizar durante la etapa de entrenamiento del modelo. A su
vez, se debia permitir el ingreso de una fecha de inicio para la etapa de validacién. El conjunto de
entrenamiento debia conformarse por las mediciones del archivo anteriores a la fecha introducida,
mientras que el conjunto de validacién se formaria por el resto de datos.

3. Configuracién de la etapa de testing: el sistema debia presentar al usuario los archivos dis-
ponibles para ser utilizados en la etapa de testing. A su vez, si el usuario asi lo deseara, se le
permitiria ingresar las fechas de inicio y fin para la etapa. En caso de no ingresar dicha informa-
cion, se utilizaria el archivo completo. Para permitir el inicio de esta etapa, debia ser necesario
haber completado la etapa de entrenamiento.

4. Elaboracién de graficos: se requeria que el sistema fuera capaz de elaborar gréficos en donde se
observen los valores de potencia eléctrica predichos para los dias determinados por el usuario en la
etapa de testing del modelo. Los graficos para multiples dias debian organizarse en un formato de
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grilla para mejorar la visualizacién. A su vez, se debia poder visualizar la evolucién de los errores
de entrenamiento y validacién durante la fase de aprendizaje.

5. Célculo de métricas: el sistema debia ser capaz de calcular diversas métricas, tanto en la etapa
de entrenamiento como en la de testing. Para cada prediccién, se debia determinar el MAE, MAPE
promedio diario, dia con MAPE minimo, dia con MAPE méximo, R?, R? ajustado, RMSE y tiempo
de ejecucion.

6. Interfaz de usuario: el sistema debia contar con una interfaz visual sencilla en donde el usua-
rio fuese capaz de ingresar toda la informacién necesaria para completar cada una de las etapas
mencionadas.

7. Exportacion de resultados: el sistema debia ser capaz de exportar los resultados de las predic-
ciones y las métricas obtenidas en el proceso predictivo.

8. Uso de aceleradores: en casos donde el entorno de ejecucién contara con un acelerador tipo TPU,
el modelo debia ser capaz de utilizar sus capacidades para las fases de entrenamiento y testing.

# Software predictvoyd.. — X

Generador de graficos Modelo predictivo

Seleccione un archive —!

Opciones de procesamiento:

[ Fecha de inicio
[ Fecha defin
[~ Hora de inicio
[ Hora defin

v Desviacién estdndar 3

Seleccione graficos

Series temporales
Diagramas de caja
Correlaciones
Valores atipicos
Ensamble

Generar

Figura 6.1: Interfaz de usuario del software de analisis de datos.
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§ Software predictivoy d..  — X

Generador de graficos Modelo predictivo
Entrenamiento

Archivos disponibles — ‘

Inicio de validacion: |

Entrenar modelo

Testing

Archivos disponibles — ‘

Inicio de testing:

Fin de testing:

Testear modelo

Figura 6.2: Interfaz de usuario del software predictivo.
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6.1.3. Arquitectura

La arquitectura del software fue disenada a partir de médulos con responsabilidades limitadas. A
continuacioén, se especifica la funcién de cada uno de ellos:

= Interfaz: actia como el mediador entre el usuario y las funcionalidades del sistema. Permite la
configuracion de las facetas predictivas y de analisis de datos.

» Prediccién: gestiona la ejecucién de los médulos asociados a las funcionalidades de predicciéon de
potencia.

e Evaluador: calcula las métricas de performance del modelo. A su vez, construye un grafico
con la evolucion diaria de la potencia eléctrica para cada dia solicitado.

e Exportador: exporta los resultados obtenidos, junto con las métricas calculadas para la etapa
de testing.

e Modelo: gestiona la construccién, el entrenamiento y la generacién de prondsticos a partir
del modelo LSTM configurado. De estar disponible, utiliza un acelerador TPU durante las
ejecuciones. Adicionalmente, produce graficos con la evolucién de los errores de entrenamiento
y validacién.

e Datasets: se encarga de construir los conjuntos de datos de entrenamiento, validacién y
testing.

» Procesamiento: encargado de gestionar las funcionalidades de andlisis de datos.

e DataFrames: realiza el filtrado de datos en base a la fecha y hora introducidas por el usuario.
A su vez, se encarga de producir el cuadro descriptivo del periodo seleccionado.

e Graficador: responsable de la generacion de los graficos de analisis.

Las principales dependencias entre cada uno de los médulos pueden visualizarse en la figura 6.3.

[EEETTTEEEREPLTEE »‘ scikit-leam

Evaluador

Exportadar

.
o

X i
Datasets drmmmmmmmaaaaaaad i
e e

, A

DataFrames }
[ o
-] f o

Figura 6.3: Grafo de dependencias para cada uno de los médulos del software. Las lineas sélidas repre-
sentan dependencias a mdédulos propios, mientras que las punteadas son hacia librerias externas.

6.1.3.1. Funcionalidades adicionales

Ademas de los médulos anteriormente mencionados, se desarrollaron funcionalidades de soporte para
facilitar el uso de la herramienta. En primer lugar, se establecié el uso de logs para registrar las excepciones
no contempladas. De esta manera, serd sencillo identificar problemas futuros en caso de que surjan errores
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no detectados durante el proceso de desarrollo. Adicionalmente, también se registran las métricas de error
para cada batch durante las etapas de entrenamiento.

Como utilidad complementaria a la herramienta, se incluye un script desarrollado durante las fases
de experimentacién, que permite eliminar los valores nulos de un archivo de datos, asi como generar
una entrada adicional para la potencia eléctrica del dia anterior de cada instante temporal. El script
serd de utilidad en caso de que el ICYTE haga uso de archivos de datos anteriores o posteriores a los
utilizados durante el proyecto. Dado que su ejecucion es costosa y solo es necesaria una Unica vez, se
decidié mantenerlo como funcionalidad separada al software.

6.1.4. Testing

El objetivo del proceso de testing fue validar el correcto funcionamiento de la herramienta. Bajo esta
premisa, se decidié desarrollar un conjunto de pruebas automatizadas, las cuales permitieron cubrir un
alto porcentaje de las caracteristicas del software. Como ventaja sobre el testing manual, la automa-
tizacién permitio realizar cambios sobre el cédigo sin necesidad de realizar pruebas reiterativas sobre
funcionalidades ya desarrolladas.

Para las caracteristicas granulares, se desarrollaron pruebas unitarias a través del framework unittest
[127]. Las pruebas evaluaron todos los posibles escenarios de las siguientes operaciones principales:

= Lectura de los archivos de datos y eliminacién de valores nulos.
= Conversién de valores tipo datenum a fechas manejables por Pandas.
= Filtrado de datos por dia, hora, minuto y segundo.

= Generacién de estructuras de datos de tipo DataFrame para el manejo de conjuntos de entrena-
miento, validacién y testing.

= Exportacién de resultados a archivos.

= Generacién de una estructura de tipo grilla para la presentacién de los resultados de las predicciones
de potencia.

= Célculo de métricas.

Posteriormente, se realizaron tests de integracién, cuyo objetivo fue corroborar la interaccién entre
modulos. Para estas pruebas, se volvié a utilizar el framework unittest. A su vez, se incorporo el uso de
mocks, clases con funcionalidad limitada que permiten evitar el uso de otras de mayor complejidad a la
hora de testear. Por ejemplo, se crearon mocks sobre la libreria matplotlib, de manera que los graficos
no se muestren por pantalla a la hora de efectuar las pruebas.

Los tests de integracién incluyeron la automatizacion de ejecuciones completas de la herramienta,
con excepcion de la interfaz de usuario. Cada prueba analizé que el flujo de ejecucion sea acorde a lo
introducido. Por ejemplo, que tnicamente se generen los graficos que fueron solicitados.

A partir de los tests unitarios y de integracién, se logré cubrir un 95% del codigo del software,
sin contar la interfaz de usuario ni las funcionalidades de despliegue de graficos. Si se la contabiliza,
el porcentaje se reduce al 60 %. El reporte completo, generado mediante el paquete Coverage.py [128],
puede visualizarse en la figura 6.4.

Si bien se priorizé el armado de pruebas automatizadas, ciertas funcionalidades fueron dificiles de
testear por esta via. Algunos ejemplos son la interfaz de usuario y la correcta visualizacién de los graficos.
Al depender integramente de librerias externas, su testeo habria requerido una gran dedicacién de horas
de trabajo. Por este motivo, se decidié que estas funcionalidades fueran testeadas inicamente de forma
manual.

6.1.5. Configuraciéon y documentacion

El software cuenta con tres archivos de configuracién de tipo JSON que son utilizados para establecer
valores a diferentes variables utilizadas por el sistema. Se encuentran en el directorio “ /config” del
proyecto. A continuacién, se detalla cada uno de ellos y su utilidad:

» modelo_config.json: contiene la estructura de la red y los valores para la cantidad de unidades
y el dropout recurrente de cada capa. Actualmente, contiene los valores correspondientes al mejor
modelo obtenido durante el proyecto.
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Figura 6.4: Reporte de cobertura generado por Coverage.py.

» graficos_config.json: posee las variables relacionadas a la elaboracién de la grilla de graficos de
las predicciones.

» entrenamiento_config.json: contiene todas las variables relacionadas al armado de las secuencias
de entrada al modelo. Se incluye la posibilidad de modificar el tamano de batch, la tasa de muestreo,
la longitud de secuencia y la cantidad de pasos adelante de la prediccién.

Adicionalmente, el software cuenta con un archivo de documentaciéon donde se especifica la modalidad
de uso, el formato para la introduccion de fechas y todas las opciones de configuracién disponibles.

6.1.6. Conclusién

Finalmente, se logré desarrollar de forma exitosa una herramienta de software con capacidades analiti-
cas y predictivas.

El software de analisis fue de suma utilidad durante el transcurso del proyecto, por lo que cumplié
con su objetivo inicial. Su capacidad para visualizar la evolucién de las mediciones y sus valores atipicos
fue muy beneficiosa para la eleccién de los periodos de entrenamiento y testing de los modelos. A su vez,
el andlisis de correlaciones demostré su utilidad durante las tareas relacionadas al agregado de nuevas
variables. A modo de ejemplo, ambas funcionalidades fueron utilizadas durante la prediccién de un dia
con el modelo NARX (ver seccién 5.3.3).

En cuanto a la faceta predictiva, se considera que la herramienta serd de gran utilidad para el personal
del ICYTE. A partir de su uso, es posible ejecutar las fases de entrenamiento y testing de los periodos
especificados. A su vez, se ofrece la posibilidad de manipular los hiperpardmetros y la arquitectura del
modelo, de manera que sea posible realizar experimentacion adicional.

6.2. Estudio del estado del arte

Durante el proyecto, se llevé a cabo un extenso estudio acerca del estado del arte en la prediccién de
potencia eléctrica.

En primer lugar, se realizé una investigacion acerca de los modelos conexionistas y de Deep Lear-
ning relevantes en la resolucion del problema. En la fase de experimentacion se analizaron las diferentes
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librerias y entornos disponibles para la construcciéon y ejecucion de modelos predictivos. A su vez, se reali-
zaron pruebas exhaustivas sobre distintas arquitecturas y sus conjuntos de hiperparametros. Finalmente,
se incluyé una comparativa con trabajos de relevancia asociados a ciudades con condiciones climaticas
similares a las de Mar del Plata.

El estudio del estado del arte y las conclusiones extraidas en el proyecto conforman un producto de
gran utilidad para trabajos futuros basados en la problemaética.

6.3. Optimizacion de la base de datos

La experimentacién préctica requirié de un uso extensivo de la base de datos provista por el ICyTE.
Si bien la informacién habia sido previamente depurada y se encontraba en un estado consistente, se
localizaron y eliminaron periodos con mediciones incompletas o valores atipicos. Como producto adicional
del proyecto, se incluye la base de datos final utilizada para el entrenamiento de los modelos, que también
incluye la potencia eléctrica del dia anterior como columna adicional.

6.4. Conclusion

El proyecto cumplié con los objetivos establecidos y entregd como resultado final una herramienta de
software para el andlisis de periodos de datos y la prediccién de potencia eléctrica. A su vez, se destacan
los productos adicionales referidos al estudio del estado de arte y la optimizacién de la base de datos,
que son de utilidad para trabajos futuros vinculados al problema.



Capitulo 7

Memoria del proyecto

En el presente capitulo, se reflexiona acerca del grado de cumplimiento de los objetivos establecidos.
A su vez, se analiza una de las competencias de mayor importancia a desarrollar en la asignatura de
Trabajo Final: la gestién de proyectos. Se evalia el grado de exactitud de la planificacién original, los
desvios presentados y las herramientas colaborativas utilizadas.

7.1. Cumplimiento de objetivos

7.1.1. Objetivo global

Construir un modelo predictivo de Deep Learning, que permita aproximar la potencia
eléctrica que generara una planta fotovoltaica. Obtener predicciones superiores a las del
ICyTE, y cercanas o mejores a las de la literatura. A su vez, ofrecer un software que permita
utilizar el modelo, acceder a sus resultados y realizar un analisis de la base de datos.

Se logré implementar un modelo LSTM capaz de realizar predicciones precisas sobre la potencia
eléctrica de la planta fotovoltaica situada en la Facultad de Ingenieria. Tal como se presenté en la seccién
5.5.2, los resultados obtenidos fueron superiores al modelo de mejor performance con el cual cuenta el
ICyTE. A su vez, se observé que los niveles de error se asemejaron a aquellos encontrados en la literatura
para ciudades con condiciones climaticas similares a Mar del Plata.

Para su utilizacion, se construyé un software capaz de administrar las etapas de entrenamiento,
validacion y testing. Adicionalmente, los resultados obtenidos pueden ser visualizados a través de las
métricas y los graficos de evolucién diaria de la potencia. Ademés de la funcionalidad predictiva, se
desarrollaron componentes de andlisis para facilitar el estudio de la base de datos. La herramienta fue de
suma utilidad durante el proyecto y se considera que aportara valor a las actividades futuras del ICyTE.

7.1.2. Objetivos especificos

Adquirir las competencias necesarias para la gestion de un proyecto que incorpora tareas
de investigacion, experimentacion y desarrollo de software.

Al ser un proyecto enmarcado dentro de numerosas areas, se presentaron desafios muy interesantes
respecto a la gestién. Un ejemplo fueron las decisiones para determinar la profundidad de la investiga-
cién sobre cada arquitectura. El drea del Deep Learning es extremadamente amplia y se encuentra en
constante crecimiento, por lo que la seleccién de variantes de estudio representd un reto durante la pla-
nificacién y experimentacién. Dado que se debid priorizar un conjunto pequenio de modelos, se debieron
tomar decisiones justificadas por los resultados obtenidos y por aquellos observados en la literatura. En
retrospectiva, se considera que las determinaciones realizadas fueron acertadas.

Si bien existieron desvios por fuera de lo planificado originalmente, la experiencia fue de gran utilidad
para la adquisiciéon de las competencias esperadas en la asignatura. El proyecto fue una instancia tnica
en la carrera. Por este motivo, se considera que la experiencia obtenida serd de un alto valor a lo largo
del futuro profesional como ingenieros.

106
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Analizar publicaciones y bibliografia relacionadas a la tematica, con el objetivo de ad-
quirir conocimiento abarcativo en el area del aprendizaje profundo.

Al ser un drea no tratada en la carrera, la inmersién sobre los modelos conexionistas y el Deep Learning
fue un desafio adicional. Por este motivo, la lectura de bibliografia y la experimentacién fueron de suma
utilidad para la comprensién acerca de la tematica. Esto fue complementado con clases explicativas dadas
por la directora del proyecto, especialmente durante la primera etapa.

A lo largo de las fases del proyecto, se logré adquirir conocimiento tedrico, técnico y metodoldgico
acerca de un tépico de alta complejidad y con profunda relevancia en la actualidad. Adicionalmente,
fue necesario buscar y analizar publicaciones cientificas vinculadas al estado del arte del problema de-
sarrollado. Estas actividades no se habfan realizado anteriormente en la carrera, por lo que nutrieron
competencias adicionales vinculadas a tareas de investigacién.

Investigar acerca del estado del arte relacionado al software que se utiliza para trabajar
con modelos predictivos.

La confeccién del trabajo permitio el acercamiento a diferentes lenguajes, librerias, herramientas y
entornos de desarrollo que no habian sido utilizados anteriormente y que son de amplia relevancia en la
tematica del aprendizaje profundo.

Ademas de adquirir conocimiento acerca de su funcionamiento, existieron etapas donde fue necesario
evaluar diferentes alternativas y analizar sus ventajas y desventajas. Se considera que las decisiones
tomadas fueron acertadas y que el andlisis permitié profundizar adecuadamente sobre cada tecnologia.

Realizar una puesta a punto de la base de datos otorgada por el ICYyTE. Detectar los
parametros de mayor influencia en la generaciéon de potencia eléctrica.

En primer lugar, se realizé un analisis acerca del grado de correlacién entre las mediciones almacenadas
y la potencia eléctrica. Tal como se demostrd en la seccién 5.1.3.2, la irradiancia es la variable de mayor
importancia a la hora de realizar las predicciones. Sin embargo, a lo largo de las fases de experimentacion,
se observé la utilidad de cada una de las mediciones almacenadas.

El modelo LSTM propuesto utiliza como entradas a 6 de las 7 variables presentes en la base de datos.
La excepcién es datenum, que de todas formas es indispensable a la hora de filtrar los periodos temporales.
Por este motivo, es aplicada para generar los conjuntos de entrenamiento, validacién y testing, ademas
de ser necesaria para el funcionamiento del software de analisis.

Adicionalmente, a través del desarrollo del proyecto, se realizaron multiples estudios de la base de da-
tos otorgada por el ICyTE. Esto permitié detectar y eliminar diferentes mediciones atipicas o invalidas. A
su vez, también se removieron dias con mediciones incompletas. Ademaés de las herramientas de software,
se hace entrega al ICyTE del conjunto de datos final optimizado con las depuraciones mencionadas.

7.2. Gestion del proyecto

7.2.1. Planificacion y ejecucion

Como se menciond en el capitulo 2, el proyecto se establecié dentro del marco de una investigacién
cientifico-tecnolégica. Dado que el 44 % de la duracién del trabajo se planificé para tareas de estudio y
experimentacién preliminar, fue de vital importancia establecer prioridades sobre la dedicacién a cada
modelo. La profundidad del area obligd a seleccionar cuidadosamente las tareas a desarrollar, con el
objetivo de no extender los plazos del proyecto. Por estos motivos, se realizaron diversos puntos de
control a lo largo del desarrollo.

Si bien el flujo de fases general se enmarcd dentro de las estipuladas originalmente, los puntos de
control fueron utilizados para dictaminar el mejor curso de accién en el corto y mediano plazo. Las
decisiones tomadas se basaron en los resultados obtenidos durante las fases de experimentacion. Debido
a la alta carga de trabajo y los plazos establecidos, fue necesario ajustar la dedicacién a cada una de las
arquitecturas y priorizar aquellas de mejor performance.

En la figura 7.1, puede observarse el diagrama de Gantt llevado a cabo en la practica. Con el objetivo
de lograr una mayor clarificacién, se modificaron algunas de las tareas de la planificacién inicial (ver
seccién 2.2):



nrnificador Titulo de la tares Respormutis | Durscidn (semanas) [ 12 [ 3[4 18] 1718 [ 19 [ [an T2 [ [ 0 [t [ om [ [ 0 [ | 2 [ [ 3] o o JOH] 0 o0 OO 1. 42 3 [ a5 [ [ 47 [ [aa [ s [ [ 5 [ s
‘ Maching Lusening (ML) ¥ extnsinticon
1 Cbreckén y esiuio de s covactersheas e oy seies ieporale. e 2
Luciay
12 st ¥ freies 2
13 esiado el ane Luia 2
14 Percepren mulscaga: experimenincin Luciay 2
- Lovenzn
Luciay
15 [suppon it 1
1 Teagpesaon [SVL Lucia 1
1 Sugpert Vi Laxia i
i Aufomegpesive inirgraled moeng merags (ARIMAT estdn del modeny | Luciay i
s cmcharican Lerenn
[=rT
13 . Lusin 1
Luciay
L0 Discumentaciin y escrinm freees 1
z Loarming
21 ek (K] Luclay B
=t imteres parm el pobiera a reschey Lovenzn
Luciay
22 NARE: expermeniacitn s 7
23 | Lo Shor Torm Memory {LSTMI: csiuchs del medelo y sus coractoiiacas | Luciay 4
¥ vanamies Lovenzn
24 Long Short Term Wemary [LSTM}: estutha del esindo de sz ey 4
renzn
25 Long Shors Term Memary (LSTM: expermeniackin incial et 4 &
Luciay
25 Decumartacin y escriur it E2]
3
] Luciay
31 [ s Lovenin = | |
. Luciny
a2 Lorenzn :
N Lucia
a3 Cieita te bn sl it 2
a4 Diesarmaia tl sl Loeenzn 3
a5 Tesng y pe & porms g ia schacén Lovenzn B H
Luciay
a5 Dicumartazin y escriur it 15
)
. Luciay
a1 Sebecsiiesy thsnolk 0 s el & utiizar Lty .
. . Lucin y
az Cptamizaciin e ks ks y s N ey s
a3 it y werpiain o skt oo 3
a4 ‘Comrucoon de grabcos. Lugia 1 BN
a5 Andiis o 103 resukatos dBlnTS Lovenzn [l
. Luciay
as Decumantacin y escrium fuld 1
s
Estusio y Lucin
o vy Lirenzn ?
) —— Luciay
52 Entuicny pwteceiin de ke freaet a
(5} ‘Comparatan y ansheis e resukndos. Concusones Luin 4
Luciay
64 Dicumentaciin y escrium st ]
®
61 A e requermamos hncknaks y 1o hncinales Luclay 2
¥ Lovenzn
Luciay
uz [ fould 2
(5} L )
[ Tesing ¥ puessa 8 ok o In schaiden Loeenzn 2
Luciay
(53 Dscumentaciin y escinm st 5
7 del proyestn
Luciay
71 Conchusiones finaies cl proyecin it 4
Luciay
72 Fnakzacitn dl escrio ey 1 :-

OLOHAOYd THd VIHOWHIN 2 OTALIdVD

-

Figura 7.1: Diagrama de Gantt ejecutado. La semanas en gris (12, 50 y 51) fueron de inactividad. Por otra parte, los nimeros marcados en rojo representan
semanas donde se realizé un punto de control sobre la planificacion.

80T



CAPITULO 7. MEMORIA DEL PROYECTO 109

s Las tareas de estudio del estado del arte y aplicacién sobre la tematica fueron divididas. Para cada
uno de los modelos (a excepcién de ARIMA), se realizaron tareas de experimentacién préctica. A
continuacién, se listan aquellas afectadas:

e Tarea 1.3: subdividida en 1.3 y 1.4.
e Tarea 1.5: subdividida en 1.6 y 1.7.
e Tarea 2.1: subdividida en 2.1 y 2.2.
e Tarea 2.3: subdividida en 2.4 y 2.5.

» La tarea 1.7 (ahora 1.9) fue renombrada a “Autorregresive integrated moving average (ARIMA):
estudio del estado del arte”, dado que se optd por no realizar experimentaciéon con el modelo.

= Se renombré la Etapa 3 y se ramificaron sus tareas asociadas. Originalmente, solo se habia definido
la tarea 3.1 para el andlisis de datos. Sin embargo, también se habia contemplado el desarrollo
de una herramienta para facilitar el estudio de la base de datos del ICYyTE. Dado que para su
implementacion se siguié una metodologia de desarrollo de software, se especificaron las tareas 3.2,
3.3, 3.4 y 3.5 para representar el proceso de forma adecuada.

= Debido a la dificultad en la bisqueda de bases de datos externas de mediciones, la Etapa 5 fue
reformulada para realizar comparativas en base a trabajos seleccionados. Las tareas 5.2 y 5.3
fueron reducidas a la tarea 5.2 actual.

7.2.2. Analisis de tiempos

Si bien existieron desvios a lo largo del proyecto, la carga de trabajo total se mantuvo cercana a
la esperada. La dedicacién fue de 1171 h, un 10 % més de la estimada inicialmente (1066 h). Por otra
parte, la planificacién fue realizada sobre 41 semanas de trabajo. Sin embargo, el desarrollo demandé 53
semanas, lo que representa un aumento del 29 %.

Se considera que uno de los factores principales en la extensién fue la carga horaria semanal estipulada.
Durante el proyecto, el promedio de trabajo fue de 11,05 h por persona, menor a las 13 h planificadas.
A su vez, cabe destacar que la carga horaria varié semanalmente y no fue constante. Paralelamente al
proyecto, se debié dedicar esfuerzo diario a empleos de tiempo completo. El cansancio mental de llevar
ambas responsabilidades en simultaneo fue originalmente subestimado, por lo que la dedicacion en las
primeras 11 semanas fue de aproximadamente 9,74 h por persona. En contraposicién, la carga horaria
crecié hasta las 11,67 h entre la semana 13 y el final del proyecto. La experiencia adquirida a lo largo
del trabajo fue importante para optimizar las tareas y el tiempo productivo dedicado.

7.2.3. Divisiéon del trabajo

La divisién del trabajo fue de gran importancia a lo largo del proyecto. Sin embargo, aquella esta-
blecida inicialmente fue una de las falencias de la planificacién original. Si bien se intentd respetarla,
existieron situaciones donde no fue posible.

Una de las razones fue que las tareas diagramadas contaron con una baja granularidad. En el dia
a dia, fue necesario establecer tareas mas reducidas (definidas en términos de horas) para realizar una
gestion adecuada. A modo de ejemplo, la tarea 2.2 implico la experimentacién con el modelo NARX. Al
abarcar un total de 7 semanas, en la practica fue subdividida en multiples otras de menor envergadura.
Por ejemplo: la prediccion diaria, la predicciéon de un mes, la optimizaciéon mediante busqueda por grilla,
entre otras.

La subdivisién sobre tareas mas granulares permitié gestionar el trabajo de forma eficiente, para
lo cual fue de mucha utilidad el uso del sistema Kanban. A medida que transcurrié el trabajo, las
estimaciones reducidas se volvieron més precisas debido a la obtencién de experiencia en el problema y
en las tareas de gestion.

7.2.4. Documentacién y escritura

Originalmente, las tareas referidas a la documentacion y escritura se situaron en paralelo a cada etapa.
Su objetivo era producir una version inicial del escrito asociado a la fase. La razon de esta diagramacion
fue reducir la cantidad de tiempo entre cada tarea y su respectiva plasmacién en el informe, de manera
que los detalles vinculados a cada una estuvieran més presentes durante la escritura.
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Si bien la documentacién fue acorde a lo planificado, la escritura debié extenderse en cada una de las
etapas. De todas formas, se considera que la carga de trabajo sobre la Etapa 7 (vinculada a la finalizacién
del escrito) fue mejor aprovechada al trabajar con esta metodologia.

Adicionalmente, por recomendacién de los directores, se utiliz6 el sistema de composicién de textos
LaTeX para el desarrollo del informe. Si bien inicialmente se debié dedicar esfuerzo adicional para su
aprendizaje, se lo consider6 de gran utilidad para la gestién de la bibliografia, las ecuaciones matemaéticas
y las figuras presentadas.

7.2.5. Uso de herramientas colaborativas

A comienzos del proyecto, se realizaron diversas reuniones presenciales para establecer la dinamica de
trabajo y realizar las planificaciones iniciales. Sin embargo, la presencialidad se redujo paulatinamente con
el correr de los meses, especialmente debido a que el Dr. Ing. S. A. Gonzdlez, co-director del proyecto,
no estuvo presente en el pais. Por este motivo, sumado a que el proyecto fue desarrollado de forma
remota, fue de especial importancia establecer el uso de herramientas colaborativas para llevar adelante
una gestién adecuada de la informacion:

» La gestién de tareas fue realizada en Trello [129], una herramienta para el armado de tableros
Kanban. Su uso permitié granularizar y asignar de forma simple las responsabilidades. Asimismo,
la visualizacion de la informacion mediante tableros fue de utilidad para tener constancia del grado
de avance del proyecto, asi como de las tareas pendientes y en desarrollo.

» El cddigo desarrollado quedé a disposicién en un repositorio de GitHub [130], lo que facilité su
almacenamiento y versionado.

= Se utilizé el editor de LaTeX colaborativo Overleaf [131] para la escritura del presente informe,
junto con las herramientas de Google Drive [132] para el guardado de tablas y documentacién
inicial.

= Las reuniones entre alumnos y directores se realizaron por medio de videollamadas en Google Meet
[133].

7.2.6. Analisis de etapas, desvios y puntos de control

En la figura 7.2, se puede visualizar una comparativa entre los tiempos asociados a cada fase y los
estimados originalmente. Si bien los valores reales fueron registrados durante el proyecto, la planificacién
inicial se habia realizado por semana y no por hora, por lo que el valor del tiempo original es aproximado.

Para el calculo, se utilizé la dedicacién semanal estipulada originalmente y se la consideré constante
a lo largo del proyecto. En semanas con superposicion de tareas, la carga de trabajo se dividié equitati-
vamente entre cada una de ellas. A su vez, debido a su dedicacién altamente variable, no se subdividio
por las tareas de documentacién y escritura (a excepcién de la 7.2). Cabe aclarar que la aproximacién
no tiene en consideracién el peso o la prioridad de cada tarea en la semana, por lo que los valores no son
exactos. Un ejemplo son aquellos referidos a la Etapa 6, que son subestimados por el cédlculo al superpo-
nerse constantemente a tareas de la Etapa 7. A pesar de estos problemas, se lo consideré la forma més
objetiva de establecer la aproximacion.

Mas alla de las observaciones realizadas, se pueden apreciar diferencias considerables entre lo plani-
ficado para ciertas etapas y su carga de trabajo real. A continuacién, se realiza un andlisis acerca de
los tiempos obtenidos para cada fase, los desvios presentados y los puntos de control que existieron a lo
largo del proyecto.

7.2.6.1. Etapa 1: Estudio y relevamiento del estado del arte: modelos clasicos de Machine
Learning y estadisticos

La primera etapa del proyecto implicaba la combinacién del estudio y el analisis de los bloques
fundacionales relacionados a la temédtica: las series temporales y los modelos clésicos de Machine Learning
y estadisticos. Las tareas iniciales se desempenaron con normalidad y acorde a lo estipulado en el diagrama
inicial. Sin embargo, luego ocurrié una desviacién del plan original.

Ademsds del estudio especifico de MLP, SVR y ARIMA, uno de los objetivos de la etapa era adquirir
los conocimientos fundamentales requeridos para el trabajo con modelos de aprendizaje automético. De



CAPITULO 7. MEMORIA DEL PROYECTO 111

B Tiempo estimado [l Tiempo real

300

200

Horas

100

Etapa

Figura 7.2: Comparativa entre las horas estimadas y las reales de cada etapa del proyecto.

esta forma, seria posible ahondar en arquitecturas de mayor complejidad y con resultados superiores en
el estado del arte (como las RNN, ver seccién 1.1).

En la semana 5, se realizé6 un punto de control para analizar el progreso en el primer mes de trabajo.
Como observacién principal, se consideré que la experimentacién y la lectura realizada acerca del modelo
MLP habia sido suficiente para establecer las bases de las metodologias de entrenamiento y ajuste de
hiperpardametros a utilizar en el proyecto. Por este motivo, se decidié aplazar el estudio del resto de
modelos clasicos y priorizar los vinculados al Deep Learning.

Adicionalmente, la escritura referente a las series temporales y la experimentacién con MLP debid
ser demorada, de manera que fue realizada 6 semanas después. El motivo fue la alta prioridad asociada a
las tareas de NARX, junto con una demanda de tiempo adicional por el aprendizaje del sistema LaTeX.

El andlisis y la experimentacién con SVR fueron realizados en paralelo al tuning de hiperparametros
para el ano 2019 sobre las redes LSTM y GRU (Etapa 2). Se observé que sus resultados no superaron
aquellos obtenidos con los modelos de Deep Learning, por lo que se descarté su uso en la Etapa 4.

Para el caso de ARIMA, se decidié no dedicar carga de trabajo a la experimentacion e implementacién
del modelo. La razén principal fue que se lo considerd anticuado y con resultados inferiores a los de otros
modelos de mayor complejidad utilizados en el proyecto. Adicionalmente, se estimé que la experiencia
que podia adquirirse con su uso no era suficiente para justificar la dedicacién.

En total, se habian planificado 7 semanas de estudio y anélisis de los modelos SVR y ARIMA,
mientras que el proyecto dedicé tnicamente 3 semanas. El tiempo restante fue utilizado para priorizar
la implementacién y experimentacion con modelos de Deep Learning, junto con la incorporacion de
variantes adicionales que reportaron resultados prometedores a lo largo del proyecto (como los modelos
bidireccionales y los mecanismos de atencién).

» Tiempo estimado: 8 semanas (130 h aproximadamente).

» Tiempo real: 13 semanas (146 h).

7.2.6.2. Etapa 2: Estudio y relevamiento del estado del arte: modelos de Deep Learning

La segunda etapa del proyecto se caracterizaba por ser el primer acercamiento a las redes neuronales
recurrentes. Principalmente, el foco se habia colocado sobre las arquitecturas LSTM y GRU. Sin embargo,
también fue considerado relevante estudiar variantes de interés al problema, como el modelo NARX.
Debido al grado de complejidad asociado a los modelos utilizados, fue estimada como la segunda fase de
mayor dedicacién.

Originalmente, el estudio inicial de las RNN y sus variantes se estipul6 para 4 semanas. Sin embargo,
los tiempos reales de anélisis y experimentacién se extendieron a un total de 9 (sin contar una semana
de inactividad). Una de las razones asociadas al desvio fue la dificultad a la hora de encontrar una
herramienta de software que cuente con las caracteristicas deseadas para la experimentacién con redes
NARX. En un primer momento, se priorizé el uso de librerias Python para el desarrollo, dado que
se habia adquirido importante conocimiento durante la experimentacién con MLP. Sin embargo, las
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limitaciones de las opciones encontradas obligaron a la migracién a un entorno completamente distinto
como MATLAB, lo cual demandé tiempo fuera de lo previsto.

Adicionalmente, se considera en retrospectiva que habria sido éptimo incursionar con mayor rapidez
sobre la prediccion de potencia a partir de los datos del ICyTE. Si bien la experimentacién con las fun-
ciones seno fue importante como acercamiento al modelo, se cree que el tiempo invertido en la realizacion
de las pruebas se extendié mas alla de lo requerido.

En la semana 11, se realizé una reunion entre todos los integrantes del equipo de trabajo, donde se
determinaron las tareas a seguir durante las vacaciones de verano de los directores. Al igual que como se
planificé originalmente, se decidié proseguir con la investigacién de LSTM y GRU como paso siguiente
a la experimentacién con NARX.

La semana 12 fue la dltima del ano 2022, en donde se conté con 7 dias de vacaciones laborales.
Debido a que el cansancio mental estaba dificultando el avance sobre el proyecto, se opté por cesar las
actividades durante dicho periodo. En retrospectiva, la semana de descanso fue de gran importancia,
dado que permitié reanudar el trabajo con esfuerzos renovados y dedicar una mayor cantidad de tiempo
productivo.

En la semana 24, una vez retomadas las actividades de los directores, se realiz6 una nueva reuniéon
grupal. En base a los resultados que se habian obtenido en la experimentacién, se decidié mantener a los
modelos bidireccionales como variantes adicionales de la investigacién. A su vez, se planificé incluir a los
mecanismos de atencién como otra alternativa dentro de los modelos de Deep Learning. Por este motivo,
fue necesario dedicar tiempo adicional a la etapa de estudio y experimentacién con dichas arquitecturas.
Como se mencioné en el andlisis de la Etapa 1, la horas de trabajo fueron extraidas del tiempo restante
de los modelos clasicos.

Si bien el modelo final no utilizé6 una arquitectura bidireccional ni mecanismos de atencién, se consi-
dera que la desviacion establecida sobre la planificacién original fue acertada. El 50 % de las arquitecturas
seleccionadas para el analisis final de los conjuntos de validaciéon conté con alguna de dichas caracteristi-
cas. A su vez, el tercer mejor modelo final (en base al valor de MAPE obtenido) fue un modelo Bi-LSTM.
Ademis de ofrecer resultados cercanos a los 6ptimos, su analisis y experimentacién puede ser de utilidad
para trabajos futuros del ICyTE.

» Tiempo estimado: 10 semanas (215 h aproximadamente).

» Tiempo real: 23 semanas (287 h).

7.2.6.3. Etapa 3: Estudio de la base de datos y desarrollo de software para su analisis

La Etapa 3 del proyecto consistia en el desarrollo de una herramienta para el andlisis de la base de
datos provista por el ICyTE, asi como el posterior estudio acerca de las mediciones involucradas, su
evolucién temporal y su grado de correlacion con la potencia eléctrica.

El comienzo de la fase se dio en concordancia a lo estipulado inicialmente. A su vez, si bien no se habia
planificado ofrecer la herramienta como un software completo, solo fue necesario el desarrollo adicional
de una interfaz de usuario simple. Por este motivo, los costos de su implementacion estuvieron acorde a
lo planificado.

La principal diferencia respecto al diagrama de Gantt original fue el uso reiterado que se le debid
dar a la herramienta. Durante diferentes etapas de la experimentacién, fue necesario volver a realizar un
andlisis de ciertos periodos de datos con el objetivo de eliminar valores atipicos o invélidos. A su vez,
nuevamente fue utilizada durante las pruebas estacionales con el modelo final, donde se la aplic6 para la
seleccion de los perfodos de entrenamiento, validacion y testing.

Las tareas de andlisis y diseno de la herramienta se realizaron en tres instancias, dado que los re-
querimientos crecieron a medida que transcurrié el proyecto. Adicionalmente, el desarrollo y testing fue
completado en la semana 14, donde se terminaron de implementar las funcionalidades menos prioritarias.

» Tiempo estimado: 7 semanas (104 h aproximadamente).

» Tiempo real: 15 semanas (115 h).

7.2.6.4. Etapa 4: Aplicacion de estudios e investigaciones a la problematica

La fase estaba dedicada a la seleccién y la optimizacién de los modelos finales, asi como la ejecucion
y evaluacién de sus métricas. Dado que estuvo estrechamente relacionada al proceso de experimentacion
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con LSTM y GRU de la Etapa 2, se considera que su inicio fue la incorporacién del periodo 2016-2018
a los ajustes automatizados.

Se observo que la planificacion previa sobreestimé la cantidad de horas requeridas. La razén principal
fue el profundo trabajo realizado en la experimentacién inicial, donde se logré limitar la cantidad de
arquitecturas y variantes de estudio, junto con el rango de los hiperpardmetros a optimizar. Adicional-
mente, diversas tareas realizadas en la fase previa (como la configuracién de entornos de ejecucion y la
implementacién del tuning automatizado) permitieron reducir la cantidad de horas dedicadas.

» Tiempo estimado: 13 semanas (299 h aproximadamente).

» Tiempo real: 11 semanas (198 h).

7.2.6.5. Etapa 5: Resultados finales y comparativa con la literatura

Originalmente, el objetivo de la etapa era recopilar bases de datos externas y realizar ejecuciones con
el modelo final. Sin embargo, no se logré encontrar ejemplos para una comparativa acorde en términos
de resolucién y cantidad de variables. Por este motivo, fue requerido establecer un desvio por sobre la
planificacién original.

Se realizé un punto de control en la semana 37, donde se reformuld la etapa para realizar comparativas
en base a trabajos recopilados. La seleccion fue realizada en base a las condiciones de sus localizaciones,
con el objetivo de efectuar una comparacion acorde al clima de la ciudad de Mar del Plata. Al no poder
realizar ejecuciones, los tiempos estimados para la fase resultaron superiores a los obtenidos.

Si bien no se cumplié el objetivo inicial, se logré reacondicionar la fase de forma exitosa. Se considera
que la comparativa realizada fue de utilidad para establecer el grado de exactitud del modelo, no solo
respecto a aquellos utilizados por el ICyTE, sino también ante los encontrados en la literatura.

» Tiempo estimado: 7 semanas (121 h aproximadamente).

» Tiempo real: 9 semanas (86 h).

7.2.6.6. Etapa 6: Desarrollo de software para la prediccién de potencia eléctrica

La etapa consistia en la implementacién de una herramienta de software para la prediccion de poten-
cia, basada en el modelo construido. Los resultados obtenidos debian poder ser visualizados y exportados
por el usuario.

En base a los comentarios de la cdtedra, las actividades de andlisis y diseno fueron realizadas de forma
conjunta. Asimismo, con el objetivo de ofrecer una solucién ingenieril completa y acorde a la esperada, el
software conté con todas las capacidades demandadas por el ICYyTE. Ademsds de la ejecucion del modelo,
se ofrece la posibilidad de configurar sus hiperparametros, el formato de las secuencias de entrada, su
rango de validacién, el periodo de testing y la visualizacién de gréficos, entre otras funcionalidades. Al
mismo tiempo, el software provee el acceso a la herramienta de andlisis de la base de datos desarrollada
en la Etapa 3.

Se considera que todas las caracteristicas mencionadas seran de utilidad para el ICyTE, no solo para
la prediccién de potencia eléctrica, sino también para tareas futuras de experimentacion y estudio.

» Tiempo estimado: 3 semanas (28 h aproximadamente).

» Tiempo real: 5 semanas (69 h').

7.2.6.7. Etapa 7: Conclusiones finales y cierre del proyecto

La Etapa 7 estaba enfocada en establecer las conclusiones del proyecto y llevar a cabo la finalizacién del
informe. Su inicio se establecié en la semana 38, donde los directores reportaron las primeras correcciones
sobre los escritos realizados anteriormente. Las conclusiones finales fueron establecidas una vez finalizada
la etapa de experimentacién y comparativa. A su vez, en la semana 40, se realizé un tultimo punto de
control previo a las vacaciones de invierno de los directores, donde se diagramaron las tareas finales de
escritura y los plazos de correccién para la entrega del presente informe.

1A modo de aclaracién, se menciona que la implementacién del modelo habia sido realizada en las Etapas 3 y 4. El
tiempo invertido en su desarrollo no fue considerado para la presente etapa, que se centrd en ofrecer las funcionalidades de
acceso, exportacién de resultados y configuracion.
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La confeccién del escrito fue una tarea ardua, debido a que durante la experimentacion se generd
un amplio volumen de informacién y resultados. Esto obligd a realizar multiples iteraciones del informe,
donde el objetivo fue realizar una presentaciéon adecuada de todo el trabajo realizado a lo largo del
proyecto. La dedicacién horaria a lo largo de la fase fue variable, dado que el proceso requirié de multiples
instancias de correccién por parte de los directores. Por este motivo, ciertas semanas contaron con una
menor y hasta nula carga de trabajo (como las nimero 50 y 51).

Finalmente, se considera que el informe presentado es acorde a lo esperado por la ciatedra y representa
adecuadamente la dedicacion al proyecto. Se considera que la decision de realizar documentacién y
escritura en simultdneo fue de utilidad, debido a que redujo los esfuerzos requeridos para escribir acerca
de fases anteriores. Sin embargo, debido a los motivos mencionados anteriormente, la duracién final de
la etapa fue mayor a la esperada.

» Tiempo estimado: 10 semanas (169 h aproximadamente).

» Tiempo real: 16 semanas (270 h).

7.3. Conclusion

Se considera que los objetivos planteados al inicio del proyecto fueron alcanzados satisfactoriamente.
Como producto central del trabajo, se construy6 un modelo predictivo con resultados superiores a aquellos
obtenidos por el ICYyTE. El modelo puede ser operado a través de una herramienta de software, que posee
capacidades de configuracion, exportacién de resultados y anéalisis de series temporales. Adicionalmente,
se considera que el desarrollo del trabajo fue de suma utilidad para la adquisicién de las competencias
profesionales esperadas.

Si bien la carga horaria total solo fue superada en un 10 %, la entrega final del proyecto se extendié un
29 % por sobre la fecha estimada. Se detallaron las razones principales en las diferencias, una de las cuales
fue la dedicacién semanal definida inicialmente. A su vez, ciertas etapas (como la finalizacién del escrito),
demandaron de tiempo adicional por sobre el estimado. Si bien se considera que las estimaciones fueron
aceptables en base a la complejidad del trabajo y su elevada duracién e incertidumbre, se reflexioné sobre
los errores cometidos y se los considera parte del aprendizaje para las instancias profesionales futuras.

Como se mencion o a lo largo del capitulo, la planificacién inicial sufrié diferentes modificaciones
durante el desarrollo del proyecto. Al enmarcarse dentro de un proceso de investigacién y experimenta-
cion, existia el riesgo de incurrir en desvios respecto a lo diagramado inicialmente. La mayor parte de las
diferencias se observaron en las fases de estudio y experimentacién inicial, donde la incertidumbre era
mayor ante la falta de experiencia en la tematica.

Si bien existieron desvios no intencionales, como los sufridos en la etapa de NARX, se considera
que se realiz6 una adecuada gestion de los problemas que se presentaron a lo largo del trabajo. El
establecimiento de puntos de control fue 1til para revisar la planificacién inicial y establecer las tareas de
mayor relevancia. El ejemplo mas claro fue la priorizacién del estudio de las RNN por sobre los modelos
clasicos, una decisién que en retrospectiva se considera acertada. Adicionalmente, el uso de herramientas
colaborativas fue crucial para el desarrollo de todo el proyecto, que se realiz6 mayormente de forma
remota.

Finalmente, se concluye que la experiencia a lo largo del ano fue muy enriquecedora. El aprendi-
zaje obtenido durante el proceso permitié fomentar capacidades fundamentales del futuro profesional,
especialmente en competencias sobre las cuales no se habia trabajado anteriormente.
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Conclusiones y trabajo futuro

A continuacion, se detalla cada una de las conclusiones obtenidas a lo largo del proyecto. A su vez,
se presentaran distintos puntos de evolucién para el proyecto que podrian realizarse en un futuro.

8.1. Conclusiones

Para concluir el proyecto, se considera que los objetivos planteados inicialmente se han cumplido.
En primer lugar, se realizé un estudio abarcativo sobre las teméaticas de las series temporales, los mo-
delos conexionistas y el Deep Learning. Adicionalmente, se analizaron diversas publicaciones para tener
conocimiento del estado del arte de las arquitecturas en la problematica de la predicciéon de potencia
eléctrica.

Durante la construccion de los modelos, fue necesario investigar acerca de los diferentes entornos de
desarrollo y lenguajes disponibles. Se analizaron multiples librerias y herramientas que fueron de utilidad
para llevar a cabo cada una de las implementaciones. Adicionalmente, se debié incursionar en diversos
entornos de ejecucién en la nube, que permitieron acelerar notablemente los tiempos de entrenamiento
y predicciéon de los modelos.

Dentro de la etapa de experimentacién, se realizé un primer acercamiento a la temédtica a partir de
las pruebas con el modelo MLP. Con el avance del proyecto, se incorporo el anélisis de modelos de mayor
complejidad, como las redes NARX, LSTM y GRU, junto a sus respectivas variantes bidireccionales y
con mecanismos de atencién. Las pruebas se centraron en encontrar el mejor modelo predictivo para el
problema a partir de la experimentacién con sus hiperparametros, la generacién de secuencias de entrada
y los conjuntos de datos utilizados, entre otras caracteristicas. Los procesos de tuning fueron ejecutados
en base a meses calurosos, por lo que los modelos producidos fueron optimizados sobre dicho periodo.

El modelo que minimiz6 el MAPE promedio diario para la prediccién de cada dia del mes de enero
de 2020 a un 9,46 % (£0,20 %) fue una red LSTM con capas ocultas de 336, 304 y 208 unidades. Utilizé
funcién de pérdida MAPE, optimizador Adam, secuencias de entrada de tamatio 50 y dropout recurrente
de valor 0,5 en la tercera capa. El modelo fue generado al utilizar el periodo 2016-2019 en la etapa de
entrenamiento, con el mes de diciembre de 2019 como conjunto de validacién.

Ademds del andlisis de la performance en enero, se realizaron pruebas con conjuntos de testing
pertenecientes a diferentes estaciones climaticas. Dado que el modelo fue construido en base a una
optimizacién sobre el verano, se observé que los niveles de MAPE no se asemejaron a los reportados
previamente. Al predecir un mes completo de cada estacién, se obtuvieron errores del 20,43 % (40,53 %)
para primavera, un 26,32 % (£1,30 %) para invierno y un 30,85 % (42,48 %) para otorio.

Para comprobar la robustez del modelo obtenido, se inicié una bisqueda de bases de datos ptublicas
con las variables climéticas y los niveles de resolucién utilizados en el proyecto. Sin embargo, debido
a numerosos factores externos, no se hallé6 ninguna con la compatibilidad requerida. Por este motivo,
se realizaron comparativas en base a diferentes publicaciones desarrolladas en condiciones climaticas
similares a la ciudad de Mar del Plata. Particularmente, al analizar un trabajo desarrollado sobre la
planta fotovoltaica del ICyTE, se obtuvieron mejoras del 6,80 % en términos de MAPE, 25,81 % para
el RMSE y 57,89 % para el MAE. La tinica métrica no superada fue el R2, que aument6 en un 2,90 %.
Cabe destacar que el modelo propuesto posee una complejidad menor al de la publicacién analizada.

Respecto a trabajos externos, no fue posible realizar una comparativa exhaustiva debido a las dife-
rentes bases de datos utilizadas. Sin embargo, se observé que. A partir de las comparativas, se concluyé
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que el modelo LSTM obtenido cumplié con los objetivos iniciales del proyecto. A su vez, se logré com-
probar la superioridad de los modelos de Deep Learning por sobre los estadisticos y los de aprendizaje
automatico.

En cuanto al proceso de desarrollo de software, el trabajo concluyé en una herramienta capaz de
efectuar analisis de datos y llevar a cabo las tareas predictivas. Las funcionalidades de analisis incluyen
la visualizacion de la evoluciéon temporal de cada una de las variables climaticas almacenada en la base
de datos del ICyTE, la determinacién su grado de correlacion con la potencia eléctrica y la deteccion de
valores atipicos, entre otras. Adicionalmente, el médulo predictivo permite acceder al modelo obtenido
durante el desarrollo del proyecto y realizar predicciones a partir de su uso. Para ofrecer un producto
completo y de uso futuro en la experimentacién del ICyTE, también se ofrece la posibilidad de modificar
sus hiperparametros, gestionar la generacion de datos de entrada, configurar las etapas de entrenamiento
y testing y exportar los resultados generados.

Como trabajo adicional, se realizé un analisis de la base de datos provista por el ICYTE. Se pudieron
extraer diferentes caracteristicas de las series temporales almacenadas, como por ejemplo el grado de
correlacién entre las diferentes mediciones y la potencia eléctrica. Finalmente, el proyecto demostré la
utilidad de cada una de las variables almacenadas, por lo que se recomienda no alterar el conjunto de
mediciones. A su vez, los analisis realizados permitieron identificar diversos datos erréneos que resultaban
en calculos de métricas desfavorables. Por este motivo, se realizé una limpieza de la base de datos y se
hace entrega de ella al ICyTE.

En base a la planificacién inicial, la estimaciéon de horas totales fue acertada. Sin embargo, la fecha
de finalizacién establecida se extendié en un 29 %, principalmente debido a que la dedicacién semanal
estimada fue optimista. A pesar de las diferencias, se considera que la gestion realizada fue acorde a los
riesgos, la envergadura y el contexto del proyecto. Si bien existieron diferencias de acuerdo a la planifi-
cacion inicial, algunos desvios resultaron por decisiones propias del equipo y fueron justificados en base
a los resultados obtenidos. Adicionalmente, se destaca el buen manejo de herramientas colaborativas du-
rante las fases con trabajo remoto y la utilidad de los planes de contingencia desarrollados, especialmente
aquel planteado para las limitaciones en el hardware durante la fase de experimentacién.

Se considera que el trabajo final de la carrera ha sido una instancia realmente fructifera. Se incur-
sion6 de forma exitosa sobre un proyecto de indole cientifico-tecnoldgica y se trabajé sobre diferentes
tematicas de amplia relevancia en la actualidad, como el aprendizaje profundo, las series temporales y
la prediccién de potencia eléctrica en el marco de las energias renovables. Adicionalmente, al enfrentarse
a una problemaética real, el proyecto resulté de gran utilidad para desarrollar competencias propias de
un ingeniero informaéatico. Principalmente, aquellas referidas a la gestién de proyectos y los procesos de
desarrollo de software.

Por otra parte, se destaca la interaccién interdepartamental entre las areas de Informaética, Compu-
tacién y Electréonica. No es comuin encontrar experiencias de esta indole y consideramos que trabajos
colaborativos pueden afianzar las interacciones entre departamentos de la institucién.

Finalmente, al analizar el trabajo desde el punto de vista personal, si bien resulté dificultoso llevar
a cabo un proyecto de alta complejidad a la par de empleos de tiempo completo, fue muy gratificante
acercarse a una temaética de gran interés como el Deep Learning. A su vez, se destaca el sentimiento de
satisfaccién obtenido al aplicar conocimientos adquiridos en una gran cantidad de asignaturas cursadas
a lo largo de la carrera universitaria.

8.2. Trabajo futuro

Como trabajo adicional fuera del alcance del presente proyecto, se sugiere al ICyTE profundizar sobre
los siguientes ejes:

= Modelos estacionales: se recomienda la bisqueda de un modelo optimizado y validado para cada
estacion climética, con el objetivo de determinar si es posible reducir el MAPE.

= Inclusién de librerias climaticas: para este proyecto, no se contemplé la inclusién de librerias
NWP en el software predictivo. Estas permiten predecir las condiciones climaticas de un dia deter-
minado y serfan necesarias para el uso futuro del modelo.

= Redes convolucionales: se recomienda experimentar sobre este tipo de redes, dado que se en-
contraban por fuera de la planificacién original. Puede observarse en numerosos trabajos que su
inclusion reduce las métricas de error de los modelos.
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= Investigacion sobre mecanismos de atencidn: existen también mecanismos de atencién de
mayor robustez que el utilizado en el proyecto (como el mecanismo multi-head, o mecanismos de
atencién aplicados a modelos Transformer, entre otros), que merecen un estudio en profundidad ya
que podrian beneficiar notablemente a los procesos de prediccién [88] [2].
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Apéndice A

Pruebas preliminares

A.1. Pruebas con perceptron multicapa

A.1.1. Pruebas con sen(x)

Se decidié comenzar el analisis con la funcién seno, dado que se consideré que su continuidad facilitaria
las tareas predictivas.

A.1.1.1. Caso base

Para la busqueda del modelo MLP éptimo, se planteé un caso base o inicial con una arquitectura
e hiperpardmetros recomendables para el problema determinado [134]. A continuacidn, se detalla la
estructura de la red construida:

» Arquitectura: se utiliz6 una capa de entrada para un tnico valor (z), seguida por una capa oculta
con 100 neuronas y funcién de activacion tanh. La capa de salida conté con activacién lineal.

= Conjunto de datos: en base a una distribucién uniforme, se generaron aleatoriamente 1000 puntos
en el rango [—m, 7|

» Estructura de datos: se decidié utilizar el 10% de los datos (100 valores) como conjunto de
testing. E1 90 % restante fue dividido de la siguiente manera:

e Entrenamiento: 720 valores (80 %).
e Validacién: 180 valores (20 %).

= Optimizacién: se utilizdé descenso por gradiente con mini-batch, con learning rate 0,01. No se
utilizé6 momentum.

= Funcion de costo: MSE.
= Capa dropout: no se utilizé.
= Tamano de batch: 32.

= Duracién del entrenamiento: 500 épocas.

El primer acercamiento logré buenos resultados. Como se puede ver en la figura A.1, el modelo logré
generar predicciones con una gran precisién dentro del rango [—m, 7]. Para la etapa de entrenamiento,
se llegd a un MSE de 0,053, mientras que el error de validacién alcanzé un valor de 0,035. A su vez, se
obtuvo 0,9897 y 0,9961 para el célculo de R2, respectivamente. Por tltimo, en la etapa de testing, se
obtuvo un MSE de 0,075 y un R? de 0,9851.

Posteriormente, se analizé la evolucién por época de los errores de entrenamiento y validacién del
modelo (ver figura A.2). Se observé que el MSE de entrenamiento se redujo hasta alrededor de la época
40, donde la curva converge y comienza a oscilar levemente. Para el caso del MSE de validacién, el
comportamiento fue ain maés pronunciado. Por este motivo, se decidié disminuir la cantidad de épocas
de entrenamiento, de manera que la ejecucién finalice cerca del punto de convergencia.
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Figura A.1: Grafico de la prediccién de sen(z) con el modelo base, entre [—, 7).
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Figura A.2: Grifico de la pérdida del modelo (MSE) en cada época de entrenamiento para el caso base.
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A.1.1.2. Ajuste de hiperparametros

Una vez finalizado el andlisis sobre el caso base, se procedié a experimentar sobre cambios en la
arquitectura y los hiperparametros del modelo. El objetivo fue obtener mejoras sobre los resultados
anteriores.

Tras finalizar la experimentacion, el modelo con el cual se obtuvieron los resultados més precisos
conté con una unica capa oculta compuesta por 10 neuronas y funcién de activacién ReLU. Ademss, la
capa de salida se mantuvo con activacién lineal. En la figura A.3 se puede visualizar la arquitectura del
modelo.

Capa oculta fully connected
Activacion RelLU
10 neuronas ocultas

@
,/" .H?
.-"/r 3

Figura A.3: Estructura del MLP utilizado como modelo final.

El conjunto de datos inicial, el optimizador, el tamano de batch y el resto de hiperparametros utilizados
también se mantuvieron iguales al caso base. No se requirié del uso de una capa dropout y el entrenamiento
del modelo tuvo una duracién de 200 épocas.

Como se puede observar en la figura A.4, alrededor de la época 75 se llega al punto de convergencia
de la red y el error se estabiliza. En la etapa de testing, se obtuvo un MSE de 0,016 y un R? de 0,999.

A continuacién, se detalla el proceso de bisqueda previo a hallar la estructura éptima y cémo res-
pondié el modelo a partir de los cambios propuestos:

s Cantidad de épocas: disminuir su valor a menos de 30 gener6 predicciones notablemente peores.
Por otro lado, aumentar su cantidad no se tradujo en mejores métricas. El tiempo de entrenamiento
creci6 en base a la cantidad de épocas utilizada.

s Tamano de batch: disminuirlo implicé un mayor tiempo al entrenar el modelo. A su vez, al
aumentarlo no se logré conseguir buenas predicciones a menos que se también se aumentase la
cantidad de épocas.

= Arquitectura: se observé que aumentar la cantidad de capas ocultas no mejoraba los resultados
y el tiempo de entrenamiento era mayor. El mismo comportamiento fue observado al aumentar la
cantidad de neuronas, mientras que al disminuirlas el sistema se torné inestable.

= Funcidén de activacidn: se estudiaron las funciones lineal, sigmoidea y ReLU, siendo esta la tltima
la que mejores resultados obtuvo.

= Cantidad de datos:

e Disminuir la cantidad de datos generd una clara disminucién del tiempo de entrenamiento,
pero la precisiéon de las predicciones se redujo.
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Figura A.4: Gréafico de la pérdida del modelo (MSE) en cada época de entrenamiento para el modelo
final.

e Temporalmente, se ampli6 la cantidad de periodos de la funcién seno a predecir. Se observé
que, a mayor cantidad de periodos, se requirié de un volumen de datos més grande para lograr
buenas predicciones. A su vez, también fue necesario aumentar la capacidad del modelo.

= Optimizadores e hiperparametros:

e Se identificé que el valor ideal para utilizar como learning rate era 0,01. Valores menores
implicaron un mayor tiempo de entrenamiento y requirieron aumentar la cantidad de épocas.
Por otro lado, un aumento gener6 una convergencia mas rapida. Sin embargo, los resultados
del modelo comenzaron a experimentar una alta inestabilidad.

e La inclusiéon de un valor de 0,9 de momentum generé una convergencia veloz, aunque los
resultados estuvieron levemente por debajo de los reportados anteriormente (MSE en testing
de 0,0522 y R? de 0,9925).

e La inclusién de una capa de dropout empeord notablemente los resultados.

e Se realizaron pruebas con el optimizador Adam. Los resultados obtenidos fueron buenos, pero
no mejoraron los alcanzados anteriormente.

A.1.1.3. Pruebas de extrapolacion

Una vez finalizado el entrenamiento con el conjunto de pruebas, se decidi6é incursionar en las ca-
pacidades de extrapolaciéon del modelo. Al momento de interpolar, el modelo logré obtener excelentes
resultados. Sin embargo, debido a las caracteristicas periédicas del problema, se deseaba contar con una
red capaz de predecir mas alla del rango observado.

Para este fin, se realizaron pruebas en donde el modelo era entrenado con datos dentro de un rango
establecido (por ejemplo, [—57, 57]) v posteriormente era testeado con valores fuera del rango.

Debido a que los primeros modelos no lograron extrapolar de la forma esperada, se decidié aumentar
progresivamente la cantidad de periodos utilizados durante el entrenamiento, hasta llegar a un maximo
de 30. A pesar de los cambios introducidos, ninguna modificacién fue suficiente para lograr la extrapo-
lacién deseada. En la figura A.5 puede observarse la diferencia entre las predicciones de interpolacién y
extrapolacién.

A.1.2. Pruebas con tan(z)

Posteriormente, se propuso realizar pruebas adicionales para generar una predicciéon de la funcién
tan(x). Se deseaba analizar las capacidades del modelo MLP ante una funcién que presentase asintotas
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Figura A.5: Gréfico de la prediccién de sen(x), con interpolacién para [—5m, 5] y extrapolacién entre
[-107, —57] y [5m, 107].

en su dominio. De esta manera, se podria observar el comportamiento de la red ante una funcién de
mayor complejidad que la analizada anteriormente.

A modo de ejemplificacién, una de las pruebas con la que se obtuvieron los mejores resultados es la
representada en la figura A.6. El modelo se compuso de una capa oculta de 100 neuronas y una funcién
de activacién ReLU. Se entrené la red con 10000 datos entre [—m, 7.

Figura A.6: Gréifico de la predicciéon de tan(z), con interpolacién para[—m, 7] y extrapolacién entre
[-27, —7] y [m, 27].

En la etapa de entrenamiento, se llegé a un MSE de 5,3043 y un R? de 0,1082. Los valores obtenidos
durante durante la validacién fueron muy similares (MSE de 4,2692 y R? de 0,0868). Posteriormente, se
obtuvo un MSE de testing de 2,888 y un R? de 0,398.

En base a las pruebas realizadas, pudo observarse que la red encontré dificultades a la hora de realizar
predicciones en la cercania de las asintotas. A su vez, al calcular valores fuera del rango entrenado, el
modelo volvid a ser incapaz de extrapolar.

A.2. Pruebas con NARX
A.2.1. PyNeurGen

Mediante el uso de la libreria PyNeurGen, se realizaron las primeras pruebas para comenzar a indagar
sobre las capacidades de una red NARX. Sin embargo, se encontré que su ultima actualizacién data del
ano 2017 y no cuenta con una versién para Python3. Para lograr trabajar con ella, se debia realizar
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pequenas modificaciones a la librerfa. A su vez, se carecia de documentacién por no ser una libreria
actualizada y habia mucha limitacién en cuanto al tuning de hiperparametros. Debido las desventajas
mencionadas, se decidié no continuar con su analisis.

A.2.2. SysldentPy

SysldentPy es una libreria utilizada mayoritariamente para la identificacion de sistemas dindmicos.
Una de sus ventajas es que permite la personalizacién de un amplio rango de hiperpardmetros. A su vez,
otro beneficio considerado es que su versién actual trabaja sobre Python3 y se encuentra en constante
actualizacion por parte de los desarrolladores.

A pesar de las ventajas mencionadas, se presentaron diversos conflictos al momento de desarrollar el
modelo. Debido a la carencia de documentacion, se dificulté la parametrizacién de la red, principalmente
en el uso de funciones base (caracteristica solo utilizada por esta librerfa). Una funcién base permite
que el modelo NARX capture diferentes tipos de no linealidades y provee cierta flexibilidad al modelar
sistemas complejos. Sin embargo, al no contar con ejemplos claros a la hora de utilizar las funciones, no
se logr6 aprovechar las capacidades de la libreria.

A.2.3. FireTS

Posteriormente, se procedié a analizar la ultima libreria recopilada para trabajar con Python. Fi-
reTS estd basada en la librerfa scikit-learn [135] y es utilizada para la prediccién de series temporales
multivariables.

A pesar de que una gran porcién de los hiperparametros de NARX no eran configurables, fue posible
construir un modelo y proceder a la etapa de evaluacién de las capacidades de extrapolacién.

A.2.3.1. Analisis de una funcién seno con ruido

Antes de comenzar el anélisis, se realizé un ajuste a la problemaética planteada. Debido a la posible
existencia de ruido en las mediciones climéticas, se consideré de relevancia incorporar dicha caracteristica
en la funcién a extrapolar. El conjunto de datos de entrenamiento se generd a partir de la funcién
f(z) = sen(z)+e, donde e era un valor modificado durante cada periodo. Los valores de e se establecieron
en el rango [0, 3,0, 3], con un paso de 0, 1.

FireTS resulto suficiente para comprobar el objetivo planteado. Se detectd que la extrapolacion de una
funcién seno con ruido era posible. En todos los casos, se entrené el modelo con 3500 datos distribuidos
en 7 periodos. Al momento de predecir valores fuera del rango entrenado, se ingresaron a la red 3500
entradas entre el 8vo y el 14vo periodo. Finalmente, como se observa en la figura A.7, el modelo logré
predecir una funcién f(z) = sen(z) casi perfecta para todo el rango de prediccién.
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Figura A.7: Prediccion de una funcién seno a partir de un entrenamiento con funciones seno con un error
e.

A.2.3.2. Conclusion

A pesar de que las capacidades de FireTS fueron suficientes para resolver el objetivo planteado, se
considerd que las opciones vinculadas a la modificacién de hiperparametros era muy limitadas. Por este
motivo, se descartd el uso futuro de la libreria.
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A.2.4. MATLAB

Desde un inicio, se conocia que el sistema MATLAB contiene un médulo especifico para trabajar
con redes NARX. De todas formas, se prefirié priorizar la profundizacién sobre las opciones en Python,
debido a la experiencia y los desarrollos previos realizados con el lenguaje.

Si bien la transicién requirié de un mayor tiempo de trabajo, MATLAB se convirtié en la opcién
escogida. El entorno ofrecié una alta capacidad de personalizacion y optimizacion de sus modelos, junto
con la disponibilidad de ejemplos para su sencilla implementacion.

A.2.4.1. Anadlisis de una funcién seno con periodo variable

En primer lugar, se utiliz6 MATLAB para replicar las pruebas realizadas con FireTS. Posteriormente,
con el objetivo de adquirir aprendizaje adicional, se realizé una nueva modificacién sobre el problema
predictivo.

En base a la periodicidad variable observada en los datos del ICYyTE (ver seccién 5.1.2.3), se decidié
realizar pruebas para predecir una funcién f(x) = sen(ax), donde « fue modificado a lo largo de la
generacién de datos de entrenamiento.

y = sinfx)
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Figura A.8: Extrapolacién de una funcién seno con el entorno MATLAB.

Luego de realizar diversas pruebas, los resultados fueron exitosos y fue posible realizar la extrapolacién
de la funcién seno (ver figura A.8). Debido a las conclusiones obtenidas con respecto a las librerias
utilizadas en Python y las diversas ventajas de la utilizacién del entorno MATLAB, se decidié continuar
con este ultimo para la ejecucién de pruebas sobre los datos otorgados por el ICyTE.



Apéndice B
Experimentacion con SVR

Como complemento de la fase de experimentacion, se estudiaron las capacidades de la arquitectura
SVR para la prediccién de potencia eléctrica. Para su implementacién, se decidié utilizar la libreria
scikit-learn [135] de Python. De las opciones analizadas, se la consideré la mds completa y aquella con
mejor disponibilidad de documentacién.

Inicialmente, se llevé a cabo una investigacién acerca de trabajos relacionados a la prediccién de
potencia eléctrica que hayan utilizado SVR como modelo predictivo [136] [137]. Se encontrdé que, como
se menciond previamente, el kernel méas referido es RBF. A su vez, los valores més utilizados para cada
uno de sus hiperparametros son los siguientes:

» 4: [107°,1074,1073,1072,107 1]
= C: [1,10, 100, 1000, 10000, 100000]
» e [1075,107%,1073,1072,107}]

Debido al analisis realizado sobre el estado del arte para SVR, se decidié no incursionar en otros tipos
de kernel.

B.1. Entrenamiento de un ano

Se planteé el siguiente modelo para comenzar el analisis:

= Conjunto de datos: al igual que en otras arquitecturas, se utilizé el ano 2019 para entrenar el
modelo y el mes de enero de 2020 para la etapa de testing. Ademds, se definié que el conjunto de
validacion sea conformado por los meses de noviembre y diciembre.

= Ingreso de secuencias: se ajustaron las entradas del modelo para permitir el ingreso de secuen-
cias, al igual que en las redes LSTM y GRU. Se determiné su longitud inicial en 20, dado que habia
sido uno de los valores con mejores resultados en experimentaciones anteriores.

= Variables de entrada: debido a la experiencia adquirida durante la experimentacién con otros
modelos, se decidié obviar la etapa de seleccién de variables. Desde un inicio, las pruebas inclu-
yeron al conjunto completo (irradiancia, humedad, temperatura del aire, velocidad del viento y
declinacién).

= Hiperparametros iniciales:

e e (1
e v:0,1
e C:1

Con el modelo inicial, se obtuvo un MAPE promedio diario del 17,18 %. A continuacién, se procedid
a realizar un ajuste de hiperparametros con el objetivo de mejorar las métricas reportadas. Los mejores
resultados fueron obtenidos a partir del uso de C =10 C =10 y con y de 0,1 o 0,001. En cuanto a e,
se optimizaron los resultados al utilizar valores bajos.

Finalmente, el mejor modelo obtenido logré minimizar el MAPE promedio diario del mes de enero
a un 11,04 %, resultados similares a los reportados con NARX. Los hiperpardmetros utilizados fueron
C =10,v=0,01y e=0,000001.
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B.2. Entrenamiento completo

Para evaluar el uso futuro de SVR, se decidi6 realizar un conjunto de pruebas finales que incluyan un
mayor volumen de datos. La experimentacion consistié en reentrenar a los 5 mejores modelos obtenidos
anteriormente, utilizando el perfodo completo de datos disponibles (2016 a 2019). Los conjuntos de
validacién y testing se mantuvieron iguales.

Para cada uno de los modelos, se observé un aumento del MAPE en comparacion al reportado en la
etapa previa. Las pruebas realizadas no mostraron mejoras y nuevamente se asemejaron a los resultados
obtenidos con NARX, que ya habian sido superados por los modelos de Deep Learning.

B.3. Conclusion

Si bien los resultados obtenidos con los modelos SVR fueron considerados aceptables, no lograron
alcanzar los reportados por LSTM y GRU. Ante la falta de mejoras, se decidié descartar el uso futuro
de la arquitectura y se centraron los esfuerzos en el tuning de los modelos de Deep Learning.
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