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RESUMEN

El objetivo de esta investigacion fue evaluar los algoritmos de entrenamiento de la libreria Keras
de Python, aplicadas al modelamiento dindmico de represas hidroeléctricas, mediante el error de
prediccién del nivel de embalse de agua. Para esto se utiliz6 datos histéricos (2005-2016) del
nivel, caudal y potencia activa de la Central Hidroeléctrica Agoyan, almacenados en el gestor de
base de datos PostgredSQL, a los cuales se los dividio en temporadas climaticas y se los procesé
utilizando técnicas de estacionamiento de sefiales y de normalizacion. Para el entrenamiento de
los modelos se desarroll6 una plataforma de software de Python, con el uso de los algoritmos de
entrenamiento de la libreria Keras mas el back-end de Tensorflow. El procesador utilizado para
estas tareas fue una unidad de procesamiento grafico GPU Nvidia 1050Ti. A través del analisis
de la varianza ANOVA, se obtuvo una probabilidad (p) de 6,02157E — 44y 1.4024E — 42 para
el error de entrenamiento y error de validacion respectivamente, lo cual descartd la hip6tesis nula
ya que en ambos caso la probabilidad fue menor a 0.05 es decir (p < n) paraun nivel de confianza
(n) del 95%, la prueba de Tukey determind que el algoritmo Nadam tiene la menor diferencia
significativa respecto al resto, la eficiencia estadistica comprobd que el algoritmo Nadam es el
mas eficiente Var(Nadam) < Var(SGD). El modelo entrenado con el algoritmo Nadam
alcanz6 un predictor de nivel efectivo hasta un umbral de 48 horas, consiguiendo un RMSE
minimo de 0.035876 [m] y un maximo de 0.344913 [m] del error de nivel de agua de embalse de
la presa. En este caso de estudio se utiliz6 el backend de TensorFlow, pero existe actualmente
otros backends como: Theano y CNTK, se recomienda entrenar los algoritmos en estas estructuras

y probar su rendimiento.

PALABRAS CLAVES: <TECNOLOGIA Y CIENCIAS DE LA INGENIERIA>, <CONTROL
AUTOMATICO>,  <INTELIGENCIA  ARTIFICIAL> ~ <REDES NEURONALES
ARTIFICIALES (RNA)>, <PREDICTOR>, <DEEP LEARNING>,  <PYTHON
(SOFTWARE)>, <KERAS(SOFTWARE)>
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ABSTRACT

The objective of this investigation was to evaluate training algorithms from the Keras Python
library; applying to the dynamic modelling of hydroelectric dams, by means of the prediction
error of the water reservoir level. Historical dates were used (2005-2016) such as level, row and
active power from the Agoyan Hydroelectric Power Plant stored in the database manager
PostgreSQL which are divided into climatic seasons and are processed using signalling and
standardization techniques. For the training of the models, a Python software platform was
developed, with the use of the training algorithms of the Keras library plus the Tensorflow back-
end. The processor used for these tasks was graphics processing unit GPU Nvidia 1050Ti.
Through the variance analyze ANOVA a probability obtained was (p) of 6,02157E - 44 and
1.4024E - 42 for training error and validation error respectively, which rule out the null hypothesis
since in both cases the probability was less than 0.05 this means (p < n) for a confidence level
(n) of 95% the Tukey test determine that Nadam algorithm It has the least significant difference
from other statistical efficiency found that the Nadam algorithm is the most efficient
Var(Nadam) < Var(SGD). The model with training the algorithm Nadam reached a predictor
of an effective level to a threshold 48 hours obtaining an RMSE minimum of 0.035876 [m] and a
maximum of 0.344913 [m] of reservoir water level error of the dam. In this case study the backend
Tensorflow was used but there are currently others like Theano and CNTK, it is recommended to

train the algorithms in these structures and test their performance.

KEY WORDS: <ENGINEERING SCIENCE AND TECHNOLOGY>, <AUTOMATIC
CONTROL>, <ARTIFICIAL INTELLIGENCE>, <ARTIFICIAL NEURAL NETWORK
(ANN)>, <PREDICTOR>, <DEEP LEARNING>, <PYTHON (SOFTWARE)> <KERAS
(SOFTWARE)>.
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CAPITULO I

1. INTRODUCCION

En este capitulo se detalla el problema de investigacion, el planteamiento y formulacion, asi como
también la justificacion, los objetivos generales, especificos e hipétesis de la investigacion.

1.1. Planteamiento del problema

La energia es fundamental para el crecimiento econédmico y la sostenibilidad ambiental, y se ha
descrito como "el hilo " que une el crecimiento econémico, la equidad social y la sostenibilidad
ambiental. La produccion y consumo de electricidad de un pais son indicadores basicos de su
tamafio y nivel de desarrollo. Cifras publicadas por el Banco Mundial, en el 2017, 1060 millones
de personas aln viven sin electricidad, lo que representa tan solo una leve mejora desde 2012.
Segun esto, el mundo alcanzaria el 92 % de electrificacion para el 2030 (BANCO MUNDIAL,
2017).

El consumo de energia eléctrica (kWh per capita), que es la relacion que existe entre el consumo
de energia eléctrica y la poblacion; de acuerdo al Banco Mundial, para el afio 2014 se ubicé en
3.126,3 kWh/hab a nivel mundial (BANCO MUNDIAL, 2017). En el Ecuador este indice para
el afio 2016 fue de 1.143,31 kWh/hab, con un consumo de 18.897,43 GWh, para una poblacion
de 16°528.730 habitantes, publicado por la Agencia de Regulacion y Control de Electricidad
(ARCONEL), y segun datos del Instituto Ecuatoriano de Estadisticas y Censos (INEC)(Galarza,
2017)(INEC, 2017).

Teniendo en cuenta esta problematica el Plan Maestro de Electrificacion 2013-2022, emitido por
Consejo Nacional de Electricidad (CONELEC), dentro del Capitulo 1 referente a los aspectos de
sostenibilidad social y ambiental, indica: “La eficiencia energética, (...), trata sobre el conjunto
de acciones, en ejecucion y planificadas, tendientes a optimizar los recursos energéticos
renovables y consumir la menor cantidad posible de energia, (...), y con el menor impacto sobre
el medio ambiente” (CONELEC, 2013). Por ende, la optimizacion de recursos energéticos se

convierte en una prioridad.

Actualmente el Ecuador a través del MEER se encuentra ejecutando proyectos para la generacion
de energia renovable, como son: Coca Codo Sinclair, Minas San Francisco, Delsitanisagua,

Manduriacu, Masar Dudas, Toachi Pilatdn, Quijos, Sopladora y Villonaco (Galarza, 2017).



En este sentido, de acuerdo a politicas de Estado referente a la eficiencia energética, y tomando
en cuenta que la proyeccion del indice de poblacion del pais para el afio 2020 seria de 17°512.663
habitantes (INEC, 2017), es imperativo la implementacion de centrales hidroeléctricas que
aseguren el abastecimiento normal de energia eléctrica para la poblacion. Sin embargo, un punto
muy importante es la optimizacion en la produccion de la energia en las centrales en operacion,
como el caso de estudio realizado por G. Asqui, sobre la “Prediccion del nivel de agua del
embalse, basado en redes neuronales, para la mejora de la planificacion de produccion de energia

en la central hidroeléctrica Agoyan” (Asqui, 2017).

G. Asqui y J. Hernandez utilizaron el algoritmo de entrenamiento Broyden—Fletcher—Goldfarb—
Shanno (BFGS) para la Red Neuronal Artificial (RNA) perceptron multicapa, con el objeto de
obtener un predictor de nivel basado en dos RNAs, una utilizada en el modelamiento dinamico
de la presa y otra para predecir el caudal, sin embargo el resultado total del sistema depende de

la combinacion del error de estas dos RNAs (Asqui, 2017, p. 20).

El presente trabajo pretende estudiar el comportamiento del error del modelo de una presa
hidroeléctrica, sabiendo que si se logra disminuir el error del modelo también se disminuir el
error del predictor del nivel en su conjunto, con este fin se pretende comparar los distintos
algoritmos de entrenamiento de RNA utilizando una Unidad de Procesamiento Grafico (GPU) y
verificando su influencia positiva o negativa en el error con el fin de validar el algoritmo de
entrenamiento méas adecuado para el modelamiento dindmico de la presa y asi conseguir mejorar

los resultados de prediccion.

1.2. Formulacién del problema

El rendimiento de los algoritmos de entrenamiento de redes neuronales artificiales de la libreria
Keras, determinado mediante el analisis de los errores de entrenamiento y validacion obtenidos
durante el modelamiento dindmico de centrales hidroeléctricas, permitira identificar el algoritmo

mas y menos eficiente en la prediccion del nivel de embalse de agua de la represa.

1.3. Preguntas directrices

¢Cuales son los algoritmos de entrenamiento de RNAs existentes dentro de la herramienta Open
Source “Keras” que pueden ser utilizados para el modelamiento dindmico de represas

hidroeléctricas?



¢Una GPU podré ser utilizada para evaluar el desempefio de los algoritmos de entrenamiento de
RNAs proporcionados por la herramienta “;Open Source Keras”, mediante su aplicacion al

modelamiento dindmico de la represa hidroeléctrica Agoyan?

¢El error de prediccién de nivel de embalse de agua de una represa hidroeléctrica podria ser
afectado por la utilizacién de algoritmos de entrenamiento de RNAs méas y menos eficientes?

1.4. Justificacion del problema

La demanda mundial de energia primaria ha crecido a un promedio anual del 1,8% desde 2011.
A partir del afio 2015, la energia renovable proyectd un estimado del 19.3% de consumo de
energia global. De este porcentaje, la participacion de la energia hidroeléctrica representé el 3,6
%. Enel afio 2016, el Ecuador ocupd el tercer lugar a nivel mundial por la capacidad hidroeléctrica
instalada segun el Global Status Report Renewables, 2017, como se muestra en la figura 1-1
(REN21, 2017). Esto se debe a la implementacién de proyectos como: Coca Codo Sinclair, que
entrega 1.5 GW y la planta Sopladora de 487 MW, las cuales retnen casi la mitad de las

necesidades de electricidad del pais.

TOP FIVE COUNTRIES

Annual Investment/ Net Capacity Additions/ Production in 2016

1 2 3 4 5

Investment in renewable power and fuels . S 5 :
(not including hydro > 50 MW) China United States | United Kingdom| Japan Germany
Investment in renewable power e
and fuels per unit GDP' Bolivia Senegal Jordan Honduras Iceland
[&] Geothermal power capacity Indonesia Turkey Kenya Mexico Japan
B Hydropower capacity China Brazil Ecuador Ethopia Vietnam

Solar PV capacity China United States | Japan India United Kingdom

Concentrating solar thermal power

(CSP) capacity? South Africa  China - - -

Wind power capacity China United States ' Germany India Brazil

Solar water heating capacity China Turkey Brazil India United States
EJ Biodiesel production United States Brazil Argentina/Germany/Indonesia
E3 Fuel ethanol production United States  Brazil China Canada Thailand

Figura 1-1: Capacidad hidroeléctrica instalada.
Fuente: (“Global Status Report Renewables”, 2017)

De acuerdo al Plan Nacional del Buen Vivir, en su Objetivo 7.7, es prioridad del Estado, el
promover la eficiencia y una mayor participacion de energias renovables sostenibles como

medida de prevencion de la contaminacion ambiental (SENPLADES, 2013).



Ademas en el literal a) del objetivo 7.7, se menciona que es necesario implementar tecnologias,
infraestructuras y esquemas tarifarios, para promover el ahorro y eficiencia energética en los
diferentes sectores de la economia(SENPLADES, 2013). Este es el caso de la Central
Hidroeléctrica Agoyan, en la cual se han realizado estudios como el elaborado por G. Asqui y J.
Hernandez, que pretenden mediante la prediccion del nivel de agua del embalse, basado en redes
neuronales, mejorar la planificacion de produccion de energia (Asqui, 2017, p. 63).

El estudio elaborado por G. Asqui y J. Hernandez fue sometido a prueba por 22 dias y se obtuvo
un error RMSE (Root Square Error) promedio de 9.96 metros clbicos por segundo, con un
porcentaje de aciertos de 45.45%, para el predictor de caudal. Por otro lado, la prediccion del
nivel de embalse obtuvo un RMSE promedio de 0.2735 m. s. n. m, con un porcentaje de aciertos
de 86.36%. Dichos estudios se realizaron manteniendo un umbral de ocho (8) horas de prediccidn.

Se concluyé que dicho umbral alcanzado no afecta aun los indices de produccion (Asqui, 2017).

El presente trabajo de investigacién pretende someter a evaluacion a los diferentes algoritmos de
entrenamiento de RNAs, para verificar cudl es su influencia en el error del modelo de la presa
tomando en cuenta que en el anterior estudio Unicamente se validé con un solo algoritmo de
entrenamiento utilizando CPU (Central Process Unit). De esta manera conseguir optimizar el uso
del recurso agua y lograr producir energia eléctrica en la Hidroeléctrica Agoyan de una manera

mas eficiente.

Para realizar el estudio de los distintos algoritmos de entrenamiento de las RNA es necesaria la
aplicacion de herramientas informaticas que permitan la aplicacion de los distintos modelos. En
este sentido y de acuerdo al Decreto Presidencial 1014 expedido el 10 de abril de 2008, referente
al uso de software libre, menciona en su articulo 1: “Establecer como politica publica para las
Entidades de la Administracion Publica Central la utilizacion de Software Libre en sus sistemas
y equipamientos informaticos” (Correa, 2010). Por lo que acogiéndose a este decreto se

implementard una plataforma Open Source basada en GPU

Con el objetivo de reducir los costos de la implementacion de esta investigacion es necesario la
utilizacion de una herramienta informética basada en software libre. En particular, se pretende
utilizar programacion en lenguaje Python para implementar algoritmos de entrenamiento de redes
neuronales artificiales basados en la libreria Keras y el back-end de Tensorflow. Esto es
importante considerar ya que actualmente el software licenciado es costoso, por lo cual es

imperiosa la necesidad de optar herramientas basadas en software libre.



1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo general

Analizar el rendimiento de los algoritmos de entrenamiento de redes neuronales artificiales de la
libreria Keras, mediante los errores de entrenamiento y validacion obtenidos durante el
modelamiento dindmico de centrales hidroeléctricas, para identificar el algoritmo méas y menos

eficiente en la prediccion del nivel de embalse de agua.

1.5.2. Objetivos especificos

o Identificar los algoritmos de entrenamiento de RNAs existentes dentro de la herramienta
Open Source Keras que pueden ser utilizados para el modelamiento dindmico de represas
hidroeléctricas mediante investigacion bibliografica.

e Implementar una plataforma de evaluacion para los algoritmos de entrenamiento de RNAs de
la herramienta Open Source Keras aplicadas al modelamiento dinamico de la represa Agoyan
usando GPU.

e Evaluar el rendimiento de los algoritmos de entrenamiento de RNAs mas y menos eficientes
de la herramienta Open Source Keras durante la prediccion del nivel de embalse de agua de

la represa hidroeléctrica Agoyan.

1.6. Hipotesis

1.6.1. Hipotesis general

Los errores de entrenamiento y validacion obtenidos por los algoritmos de entrenamiento de redes
neuronales artificiales de la libreria Keras, aplicadas al modelamiento dinamico de represas
hidroeléctricas, permiten identificar el algoritmo méas y menos eficiente para prediccion del nivel

de embalse de agua de la represa.



1.6.2. Hipotesis Especificas

Al menos un algoritmo de entrenamiento de RNAS existentes dentro de la herramienta Open
Source Keras pueden ser utilizados para el modelamiento dindmico de represas
hidroeléctricas.

Una Unidad de Procesamiento Gréafico (GPU) sirve como plataforma Hardware para la

evaluacion de algoritmos de entrenamiento de RNAs de la herramienta Open Source Keras.

El error de prediccion de nivel de agua de una represa hidroeléctrica es atenuado por el

algoritmo de entrenamiento de RNAs de la libreria Open Source Keras mas eficiente.



CAPITULOII

2. MARCO TEORICO

2.1 Estado del Arte

2.2.1. Antecedentes

Los sistemas dindmicos son un area joven de las matematicas, aunque se remontan a Newton con
sus estudios de la mecéanica celeste, y a Henry Poincaré, quién inicio el estudio cualitativo de las
ecuaciones diferenciales. Sin embargo, fue hace apenas unos 40 afios que los sistemas dindmicos
se establecieron como un area propiamente dicha, gracias al trabajo destacado de matematicos e

ingenieros como: Smale, Arnold, Lyapunov.

“El concepto de sistemas dindmicos, se podria decir que se trata del estudio de sistemas
deterministas, es decir, se consideran situaciones que dependan de algun pardmetro dado, que
frecuentemente sea el tiempo, y que varian de acuerdo con leyes establecidas.” (Ortega, 2000).
De manera que el conocimiento de la situacion en un momento dado permite reconstruir el pasado

y predecir el futuro

Muchas veces se escucha hablar sobre la inteligencia artificial, pero ¢Qué es realmente? A lo
largo de la historia son numerosas las definiciones que se han dado sobre este tema; algunas de
ellas son: Capacidad que tienen las maquinas para realizar tareas que en el momento son
realizadas por seres humanos. “Rama de la ciencia de la computacion que estudia resolucion de
problemas no algoritmicos mediante el uso de cualquier técnica de computacion, sin tener en
cuenta la forma de razonamiento subyacente a los métodos que se apliquen para lograr esa

resolucion” (Galan & Martinez, 2010).

Las redes neuronales artificiales (RNA), son una aproximacion a la inteligencia artificial
fundamentada en el cerebro de los mamiferos, més explicitamente en las neuronas bioldgicas. En
la actualidad son ampliamente usadas en diferentes campos del conocimiento para: andlisis de

datos, reconocimiento de patrones y problemas de prediccion (Isasi & Galvan Ledn, 2004).



2.2.2. Bases tedricas.

M. Ghiassi, H. Saidane, D. Zimbra, en el estudio denominado, Modelo de una red neuronal
artificial dindamica para pronosticar eventos de series de tiempo, utilizan una arquitectura diferente
a los modelos tradicionales, para evaluar la efectividad del método, pronosticaron una serie de
puntos de referencia estdndar en la investigacion de series temporales de la literatura de
prondsticos, sus resultados mostraron que este método es mas preciso y tiene un rendimiento
significativo en comparacion a los modelos de red neuronal tradicional y media movil
autoregresiva integrada (ARIMA) (Ghiassi, Saidane, & Zimbra, 2005).

G. Zhang, B. Patuwo, M. Hu, en el trabajo de investigacion denominado, Un estudio de
simulacién de redes neuronales artificiales para pronéstico de series temporales no lineales,
mediante la simulacion de los factores principales (nodos de entrada, nodos ocultos y tamafio de
la muestra) de una red neuronal artificial. De acuerdo con los resultados muestran que las RNAs
son herramientas valiosas para modelar y pronosticar series temporales no lineales, mientras que
los métodos tradicionales no son tan competentes para esta area, ademas indican que la cantidad
de nodos de entrada es mucho mas importante que la cantidad de nodos ocultos en la creacién de

modelos de redes neuronales para la prediccion (Zhang, Patuwo, & Hu, 2001).

H. Raman, N. Sunilkumar, en el estudio de; Modelacion multivariante de series temporales de
recursos hidricos utilizando redes neuronales artificiales, en el cual indican que, la mayoria de los
procedimientos de modelado de series de tiempo caen dentro del modelo de promedio
autorregresivo multivariante (ARMA). Este articulo investig6 el uso de redes neuronales
artificiales en el campo de la generacidn de flujo sintético y lo comparé con el método estadistico,
aplicado a registros mensuales de flujo de entrada para dos sitios de yacimiento (Raman &
Sunilkumar, 1995).

R. Taormina, K. Chau, R. Sethi, en su trabajo de investigacion denominado, Simulacion de redes
neuronales artificiales de niveles de agua subterranea por hora en un sistema acuifero costero de
la laguna de Venecia, para lograr este proposito el modelo calibra primero el conjunto de datos
de entrenamiento para realizar predicciones de 1 hora por adelantado de los niveles futuros de
agua subterranea utilizando los niveles de agua subterranea observados en el pasado y las entradas
externas. Luego se simulé mediante un conjunto de datos alimentado iterativamente los niveles
de agua subterranea pronosticada junto con datos externos reales (Taormina, Chau, & Sethi,
2012).



M. Ghorbani, R Khatibi, A. Aytek, en su trabajo investigativo, Prediccion de nivel de agua de
mar utilizando Programaciéon Genética (PG) y comparando con redes neuronales artificiales
(RNAs), para el cual se utilizo varios intervalos de tiempo usando registro de series de tiempo
pasadas de diciembre 1991 a diciembre de 2002, en intervalos de tiempo de 12h, 24h, 5 dias y 10
dias, utilizando los niveles del mar observados. Se comparé un conjunto de resultados
proporcionados por la PG con resultados de un modelo de RNA, determinaron que ambas
tecnologias GP y RNAs pueden considerarse como alternativas de analisis arménico (Ghorbani,
Khatibi, & Aytek, 2010).

F. Chang, Y. Chang, en el estudio denominado, Sistema adaptativo de inferencia neruo-difusa
para la prediccion del nivel del agua de embalse, utilizaron un Sistema Adaptativo de Interferencia
Neruo- Difusa (ANFIS), aplicado en la presa de Shihmen en Taiwan, utilizaron un gran nimero
de (132) eventos de tifones y lluvias fuertes con 8640 conjuntos de datos por hora recopilados en
los Gltimos 31 afos. Desarrollaron dos modelos ANFIS, uno con decisién humana como entrada
y otro sin él. Los resultados demuestran que el ANFIS se puede aplicar con éxito y proporcionar
alta precision y confiabilidad para el prondstico del nivel de agua de la presa en las proximas tres
horas (Chang & Chang, 2006).

A. Zufiiga, en su trabajo de investigacion, denominado Pronéstico de caudales medios mensuales
empleando sistemas Neurofuzzy, en el cual utiliza una metodologia de Redes Neuro-Fuzzy,
especificamente el modelo ANFIS (Adaptative Neuro Based Fuzzy Inference System), aplicada
al problema del pronostico de caudales afluentes mensuales en la central hidroeléctrica Paute y
Daule Peripa (Zufiiga & Jordan, 2005).

Estudios basados prediccion de caudales de rios utilizados en centrales hidroeléctricas mediante
la implementacion de redes neuronales artificiales o I6gica difusa como herramientas de andlisis,
han sido muy escasos, como por ejemplo el desarrollado por G. Asqui, en su trabajo de titulacion
denominado Prediccion del nivel de agua del embalse, basado en redes neuronales, para la mejora
de la planificacion de produccion de energia en la central hidroeléctrica Agoyéan, aplica el
algoritmo de entrenamiento Broyden-Fletcher-Goldfard-Shanno (BFGS), con una plataforma de

software con el lenguaje Python (Asqui, 2017).

2.2. Series temporales

Las series temporales se puede definir como una sucesion de observaciones de una variable
tomados en varios instantes de tiempo. Se caracterizan porque su evolucién temporal no depende

especificamente del tiempo, sino de los valores de la serie en instantes de tiempo. Son utilizadas
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para la prediccion o interpretacion del comportamiento de una variable en el futuro (extrapolacion
pronostica) o en el pasado (extrapolacion retrograda), en muchas areas como la fisica, economia,
biologia, ingenieria (Isasi & Galvan Ledn, 2004).

Como ejemplo de una serie temporal, tomamos lo datos del consumo de energia eléctrica (kWh
per capita) en el Ecuador, mediante el cual se observa en la figura 1-2, la tendencia de la variable

consumo de energia eléctrica en el periodo comprendido al afio 1999 a 2016 (Galarza, 2017).

1.400,00
kWh/hab

1.200,00

£00.00 /I/‘

&00,00
400,00

200,00

1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018

Figura 1-2: Consumo per capita multianual (kWh/hab).

Fuente: (“Estadistica anual y multianual del sector eléctrico”, 2017)

Para describir el comportamiento de una variable generalmente se lo realizaba por medio de leyes
fisicas a través de la aplicacion de técnicas clasicas y lineales, que expresan el valor de la serie
en un instante de tiempo dado, como el caso de series que tengan comportamientos periddicos y
estables, para otras series mas complejas como comportamiento en el tiempo de fenémenos reales
como la temperatura, radiacion solar, lluvia, etc., dichas técnicas podrian resultar deficientes
debido a la complejidad de establecer o generar el modelo que describa su comportamiento (Isasi
& Galvan Leon, 2004).

En este sentido las RNAs, han sido utilizadas para la prediccion de series temporales ya que

poseen las siguientes caracteristicas:

e Capacidad de aproximacion de relaciones a partir de un conjunto de ejemplo.

e Capacidad para construir relaciones no lineales.

e Capacidad para establecer relaciones con informacién incompleta y que incluso contenga
ruido(lsasi & Galvan Ledn, 2004).
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2.3. Neurona artificial

La unidad basica de un RNA es la neurona. Unos de los primeros modelos es la de tipo
McCulloch-Pitts, propuesto por Warren McCulloch y Wilater Pitts en 1943. Mediante el cual
modelaron el funcionamiento de las neuronas bioldgicas, es considerada un procesador elemental
compuesta por X,, entradas y una salida S. Las entradas provienen del exterior o de neuronas a
las que se encuentran conectadas. Poseen una funcion que les permite cambiar de nivel de
activacion de acuerdo con las sefiales que reciben, denominada funcion de activacion. La entrada
total a la neurona se calcula como la suma de todas las entradas ponderadas por ciertos valores.
En la siguiente figura 2-2 puede verse la representacion grafica de la misma (Isasi & Galvan Leon,
2004).

Unidad de Proceso j

Sinapsis
Xi > Wiy Cuerpo Celular
2 Wiz

Entradas 7A,\;é117> S
X3 w i3
@

5 Wiy, Salida
x, @ -6

Dendritas -1 - Umbral

Figura 2-2: Esquema general de una célula Mcculloch-Pitts.
Fuente: (“Redes neuronales artificiales: un enfoque practico”,2004)

Donde:
®  Xj.... X, SOn lasentradas.

° W

1+ Wjp, SON l0s pesos sinapticos.

e 6;, umbral.

o f (), funcién de activacién.

e S salida.

e El cuerpo celular, o cuerpo central contiene el nacleo celular.
e EL axdn, es una prolongacion del cuerpo celular.

e Las dendritas, es una ramificacién terminal.

e Lasinapsis, es una conexién entre una neuronay otra
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En la neurona de McCulloch-Pitts, el grupo de entradas xq...... x5, (Sinapsis de una neurona
bioldgica) son multiplicadas cada una por un peso al que esta asociado wjj ..... wjy,. El cuerpo de

la neurona () suma todas las entradas algebraicamente y como resultado se obtiene una salida

(E).

E=wix; + wyxo+....... +wy, 1

La sefial (E) se filtra a través de una funcidn de activacion, la cual genera una sefial de salida de

la neurona S. De acuerdo con la funcién de activacion existiran distintos modelos de neuronas.

S =f(E-0) 2)

S=f(wix; + wyxp+....... +w,, —0) (©)]

Las funciones de activacion mas usuales son:

e |dentidad
e Escalon
e Lineal a tramos

e Sigmoidea
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Tabla 1-2: Funciones de activacion.

Funcion Rango Grafica
1t
Identidad y =X [—oo,+oo]
Sx)
Escalon y = sing (x) (=1, +1]
y = H(x) [0, +1] 2
—1,six< —1
x,si +1< x
Lineal a tramos =-1 —
+1.six> +1 [-1,+1] %
_ 1 flx)
o YT Ttex [0, +1]
Sigmoidea x
[—1,+1]
y = tgh (x)

Fuente: (“Redes neuronales artificiales: un enfoque practico”, 2004 )

2.4. Las redes neuronales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son modelos matematicos y computacionales basados
en el complejo comportamiento del cerebro humano, especificamente de las neuronas bioldgicas.
La capacidad que tienen para aprender por medio de algoritmos de entrenamiento, han permitido

su uso Yy aplicacion en todas las ciencias (Isasi & Galvan Ledn, 2004).

La forma que se conecta una unidad neuronal con muchas otras se denomina arquitectura de red
0 conectividad, es decir es un grupo interconectado de neuronas analogo al cerebro humano. La
RNA esta conformada de varias capas, la mas comun es la red multicapa, conocida también como
retropropagacion, ya que el entrenamiento se realiza de adelante hacia atras. La figura 3-2,

muestra la estructura bésica de una RNA, en la cual cada circulo representa una neurona artificial
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las flechas muestran la conexion de la salida de una neurona a la entrada de otra. Las partes que
conforman esta red se detallan a continuacion (Isasi & Galvan Ledn, 2004).

Nivel 1: Capa de entrada, reciben los datos o sefiales externas (patrones de entrada).
Nivel 2: Capas ocultas, realizan el procesamiento interno de la red, puede haber una o varias.
Nivel 3: Capa de salida, genera la salida de la red.

Vector de Salida S

Nivel 3

Pesos sinapticos W,

Nivel 2

Pesos sinapticos W,

Nivel 1

Vector de entrada X

Figura 3-2: Esquema de una red de tres capas totalmente interconectadas.

Fuente: (“Redes neuronales artificiales: un enfoque practico”, 2004)

La informacion (valores numéricos) producida por cada neurona viaja a través de las conexiones
son evaluados por los pesos respectivos, estos ultimos se ajustan en la etapa de aprendizaje y
como resultado de esto disponemos de una Red de Neuronas Artificial. EI funcionamiento de la

RNA presentada en la figura 3-3, se describe a continuacion:

$= F(F(Z(()?.Wl) +6). W, (@)

Donde:

W;y W,, son los pesos del primer y segundo nivel.
F, funcidn de activacién en todas las neuronas.

X, vector de entrada a la red.

S, vector de salida de la red.
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2.5. El perceptron multicapa

Fue desarrollado por Frank Rosenblatt en 1957, el cual afiadio el aprendizaje al modelo de células
de McCulloch-Pitts y lo denominé Percentrén. Estd basado en la imitacion del funcionamiento
del ojo humano, una imagen proyectada por la retina se convierte en sefiales eléctricas por medio
de las células sensitivas a la luz. Estas sefiales, a través de los axones de las células ganglionares
se transmiten al cerebro e interpretan dicha informacién. En la figura 4-2, se presenta un modelo

reducido de un perceptrén (Isasi & Galvan Ledn, 2004).

Retina

Capa de Entrada

Capa de Caracteristicas

Capa de Salida

Figura 4-2: Modelo del perceptrén.

Fuente: (“Redes neuronales artificiales: un enfoque practico”, 2004)

Como se observa en la figura 5-2, el perceptron multicapa esta constituido por un minimo de tres

capas que se detallan a continuacion:

o Capade entrada, reciben las sefiales o patrones del exterior y las propagan a la siguiente capa.

e Capa oculta, pueden ser una o varias capas, se encargan del procesamiento no lineal de
patrones.

e Capa de salida, remite al exterior la salida de la red de cada patron recibido(Isasi & Galvan
Ledn, 2004).
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Figura 5-2: Modelo del perceptron.

Fuente: (“Redes neuronales artificiales: un enfoque practico”, 2004)

Por su manera de flujo de informacion toman el nombre de redes feedforward (hacia delante), las
conexiones tienen asociado un peso y todas las neuronas tienen un umbral, para el caso del
perceptron es una conexioén mas de la neurona con un valor (umbral) de 1. Una de sus principales
caracteristicas es que se encuentra totalmente conectada es decir las neuronas de la capa de entrada
estan conectadas a las neuronas de la primera capa oculta, las neuronas de la capa oculta estan
conectadas a las neuronas de la siguiente capa, etc. Generalmente este tipo de estructura utiliza
las funciones de activacion sigmoidea y tangente hiperbolica descritas en la tabla 1-2 (Isasi &
Galvan Leon, 2004).

2.6. Red neuronal recurrente

Este tipo de redes se caracterizan por crear bucles en las neuronas de la red mediante el uso de
conexiones recurrentes, a diferencia de la red perceptron. Este tipo de conexiones (bucles) se

muestra en la figura 6-2 (Isasi & Galvan Leo6n, 2004), y se detallan a continuacion:
a. Conexion de neurona en si misma.

b. Conexiones entre neuronas de una misma capa.

c. Conexiones de las neuronas de una capa a la capa anterior.
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Figura 6-2: Ejemplos de neuronas con conexiones recurrentes.

Fuente: (“ Redes neuronales artificiales: un enfoque practico”, 2004)

Al incluir conexiones recurrentes (bucles), la activaciéon de una neurona ya no solo depende de
las activaciones de las neuronas de la capa anterior (como en el perceptron multicapa), sino
también del estado de activacion de cualquier otra neurona de la red a la que se encuentra
conectada. En este sentido es importante incluir la variable tiempo en la activacion o estado de la
neurona, la cual esta dada por (Isasi & Galvan Leon, 2004).

at+1) = fi(z wj;a;(t)) ©)
J

Donde:

El indice j, varia en el conjunto de todas las neuronas conectadas a la neurona i. La presencia de
la variable tiempo (t) en las activaciones de las neuronas recurrentes, hace que estas redes posean
un comportamiento dinamico o temporal. Por tanto, este tipo de redes son una herramienta

utilizada para modelar series temporales (Isasi & Galvan Ledn, 2004).

Existen tres tipos de redes recurrentes y se detallan a continuacion.

2.6.1. Red Hopfield

Desarrollada por Jhon Hopfield, en 1980, se presenta como un modelo de memoria asociativa de
patrones 0 muestras, ya que es capaz de recuperar patrones almacenados a partir de informacion
incompleta sobre los patrones inconclusos a partir de patrones con ruido. Su caracteristica indica

que todas las neuronas estan conectadas con todas las demés salvo a ella mismo. Como se observa
en la figura 7-2 (Isasi & Galvan Leodn, 2004).
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Figura 7-2: Esquema de la Red Hopfield.

Fuente: (“Redes neuronales artificiales un enfoque practico”, 2004)

2.6.2. Red parcialmente recurrente

Son redes multicapa y se caracterizan por que tiene dos tipos de entradas de neuronas a la red, la
primera son las neuronas de entrada que se encargan de recibir la informacién del exterior y la
segunda son las neuronas de contexto que se encargan de recoger informacién de conexiones
recurrentes y funcionan como memoria de la red como se observa en la figura 8-2. Las conexiones
recurrentes en las redes parcialmente recurrentes suelen ser conexiones uno a uno, es decir, de

una neurona de la red a una Unica neurona de contexto (Isasi & Galvan Ledn, 2004).

Neuronas de
Entrada

Neuronas de
Contexto

o e

e e — — — —

Figura 8-2: Esquema de una red parcialmente recurrente.

Fuente: (“Redes neuronales artificiales un enfoque practico”, 2004)
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2.6.3. Red Totalmente Recurrente.

Las redes totalmente recurrentes se caracterizan debido a que las neuronas de su red reciben como
entradas la activacion del resto de las neuronas de la red, asi como su propia activacion. El

esquema de esta red se ilustra en la siguiente figura 9-2 (Isasi & Galvan Leo6n, 2004).

Figura 9-2: Esquema de una red totalmente recurrente.
Fuente: (“Redes neuronales artificiales: un enfoque préactico”, 2004)

2.7. Libreria Keras

Desarrollada por Frangois Chollet, Keras es una libreria de redes neuronales escrita en Python y
capaz de ejecutarse tanto sobre MXNet, Deeplearning4j, Tensorflow o Theano. Sus principales

caracteristicas son: (Chollet, 2015b).

e Soporta tanto redes convolucionales como recurrentes y la combinacion de ambas.

e Soporta esquemas de conectividad arbitraria (incluyendo entrenamiento multientrada y
multisalida).

e Puede ser ejecutada con los recursos del CPU y GPU

e Es compatible con Python 2.7 al 3.5.

2.7.1. Modelos

Existen dos tipos de modelos disponibles para implementar en Keras: el modelo secuencial, y la
clase Model (més general). Ambos modelos presentan varios métodos en comdn, como summary
(), get_config() o to_json() que devuelven informacion basica sobre el modelo, o get_weights() y

set_weights(), los métodos getter() y setter() propios de los pesos del modelo (Cortés, 2017).

2.7.2. Capas

Para disefiar las capas de una red neuronal, se dispone de las siguientes funciones:

Dense: Para capas regulares totalmente conectadas
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Activation: Se aplica una funcién de activacion a la salida.

2.7.3. Funciones de activacion

e softmax: generalizacion de la funcién logistica.
e relu: funcion rectificadora.

e tanh: funcién tangente hiperbélica.

e sigmoid: funcién sigmoide.

e linear: funcion lineal.

2.7.4. Inicializadores

Definen la manera de inicializar los pesos de las capas de la red. El argumento usado para definir
este inicializador en las capas es init. Las opciones mas comunes son: (Chollet, 2015a).

e uniform
e normal
e identity
e zero

e glorot_normal

e glorot_uniform

2.7.5. Funciones de pérdida

La funcidn de pérdida es uno de los dos pardmetros necesarios para compilar un modelo (Chollet,

2015b). Las mé&s conocidas que proporciona Keras es:
mean_squared_error(y_true, y_pred) : Calcula el error cuadratico medio.
mean_absolute_error/mae: Calcula el error medio absoluto.
binary_crossentropy: Calcula la pérdida logaritmica.

2.7.6. Algoritmos de entrenamiento

El estudio del arte permite identificar en la herramienta Keras 7 algoritmos que se pueden utilizar

para el analisis de algoritmos de entrenamiento de redes neuronales artificiales, aplicadas al
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modelamiento dindmico de represas hidroeléctricas, mediante el error de prediccion del nivel de

embalse de agua, y que se detallan a continuacion.
2.7.6.1. Descenso de Gradiente Estocastico SGD.
Este algoritmo es simple y bien conocido, en general es un algoritmo de optimizacion muy
robusto, en el cual el gradiente de la funcion que se minimiza con respecto a los pardmetros

calculados Vf(6;_,), una parte de n del gradiente es restados fuera de los pardmetros (Dozat,
2016).

Algoritmo: Descenso del Gradiente

gt < Vo, ,f(6t-1) (6)
O « 01— NG¢ ()

Momento clasico, acumula una suma de decaimientos (con la constante de decaimiento L) de los
gradientes anteriores en un vector m. Esto ayuda a acelerar el aprendizaje del descenso de

gradiente.

Algoritmo: Momentun clésico

gt < Vet_lf(gt—l) 8)
m, < pmé,_, + g, ©)
Qt «— Qt_l - rlmt (10)

Momento Nesterov, este algoritmo probablemente tiene un mejor desempefio que el gradiente

descendente, podria ser descrito como una clase de momento mejorado.

Oy < 0r—q — MMy (11)
0y « 01— MMy — NG (12)

Observamos que el término m;_;, no depende de la pendiente del gradiente g;. En principio
podemos obtener un paso en la direccion superior aplicando el vector de momento a los

parametros antes de calcular el gradiente.
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Algoritmo: Gradiente Acelerado Nesterov.

gt < Vet_lf(et—l — num;) (13)
m; < pm;_; +g; (14)
0y « 01— MMy (15)

2.7.6.2. AdaGrad

El algoritmo adaptativo del descenso del gradiente divide el valor de n en cada paso de la norma
L, , de todos los gradientes anteriores. Esto permite que el aprendizaje se reduzca en dimensiones
gue han cambiado significativamente y acelere el aprendizaje en las dimensiones que han

cambiado ligeramente.

Algoritmo: Adagrad

gt < Vo, f(6t-1) (16)
n, « ne_, +g? 17)

18
Op < 01— 1 L (18)

Vet €

Un notable problema con este algoritmo es que la norma del vector n llega a ser muy grande que

el entrenamiento se desacelera hasta detenerse, sin encontrar el minimo local.

2.7.6.3. Adadelta

Es una extension del algoritmo Adagrad, que busca reducir su agresividad, disminuyendo
monotonamente la tasa de aprendizaje (Ruder, 2016). La funcién se determina a continuacién
(Zeiler, 2012).

Algoritmo: Adadelta

Requiere: Taza de aprendizaje global € (valor sugerido: 0.001)
Requiere: Pardmetro inicial pesos 6

Inicializa la acumulacion de variables E[g?], = 0 E[A8%], =0 (19)
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for t=1: T do %% laso hasta el # de iteraciones

Calcula la estimacion del gradiente: § « %Ve YiL(f(x560),),y®) (20)
Acumula el gradiente: E[¢?%]; = pE[g%];—1 + (1 — p)g? (21)
Calcula la actualizacion: Ax; = —% ¢ (22)
Acumulacion de la actualizacion: E[A82], = pE[A8?],_; + (1 — p)AG? (23)
Aplica la actualizacion de los pesos: 6,1 = 6, + A6, (24)

End While

2.7.6.4. RMSprop

Este algoritmo de aprendizaje es una alternativa del algoritmo Adagrad, que remplaza la suma en
n; con una disminucién del parametro v. Esto permite que el modelo continte aprendiendo

indefinidamente.

Algoritmo: RMSprop

gt < Vet_lf(gt—l) (25)
n, « vn,_, + (1 —v)gf (26)

27
0, « 6,1 —n It (27)

ﬂI]t‘l‘S

2.7.6.5. Adam

El andlisis de la combinacion de los métodos basados en momento y basadas en norma ha
demostrado tender un buen desempefio. Como es el caso del algoritmo Adam que combina el
momento clasico con el algoritmo RMSprop para obtener un mejor rendimiento. Su algoritmo
incluye términos de correccion del sesgo inicial. Se compensa la inestabilidad inicializando los

pardmetro my n con 0 (Dozat, 2016).

Algoritmo 4: Adam

ng (28)
1— vt

iy «
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my <« um,_; + (1 —u)g; (29)

_ m (30)

Me < 1— ut

n, « vn,_; + (1 —v)g? (31)

gt < vet_lf(gt—l) (32)
ny, 33

0; <« 01— 1 : (33)

e+ €

2.7.6.6. Adamax

Es una variante del algoritmo Adam basada en la norma del infinito. Reemplaza la norma L,

con lanorma L, eliminando 7; y sustituyéndolo por n; y 6; con los siguientes cambios:

ny < max(vne_q, | g¢|) (34)
0, « 0,1 — qn’:js (35)

Algortimo: Adamax

gt < Vo, f(6t-1) (36)

my < um_y + (1 —-u)g; (37)

_ mg (38)

K

ne < max(vn._y,|g,|) (39)

Py Ny 40

ny < 1 ot (40)
m; (41)

0 Oi_1—

t < Ut-1 Ilr]t+£

2.7.6.7. Nadam

Este algoritmo de aprendizaje es el resultado de la combinacion del algoritmo NAG con el

Adam. La funcion se detalla a continuacion:
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Algoritmo: Nadam

gt < v9t_1f(9t—1) (42)
~ 9t (43)
97 1y,

m; <« umg_; + (1 —u)g; (44)
m; M (45)

(_
1—M

n, < vng_+(1- V)gt,g (46)
o (47)
e < 1— vt

my « (1 — ugge + ue + 1y (48)

0; < 01— (49)

m;
N——
\/n_t +e€
2.8. Redes utilizadas como modelo

El modelamiento de un proceso dinamico es la capacidad para crear un esquema o modelo que
permita simular de forma matematica y computacional el comportamiento de dicho proceso.
Algunos procesos dinamicos se pueden obtener con la ayuda de las leyes de la fisica que
gobiernan dicho modelo. Sin embargo, en ocasiones resulta dificil modelar un proceso dinamico
debido que a se debe considerar todas las leyes fisicas que intervienen en un proceso (lsasi &
Galvan Leon, 2004).

El control de un proceso dinamico consiste en regular el comportamiento de un proceso por medio
de la manipulacion de las variables de entrada al proceso, de esta manera un sistema de control
se encarga de proporcionar la accion que hay que aplicar al proceso para que la salida de dicho

proceso tienda al valor deseado (Isasi & Galvan Leon, 2004).

Las RNAs permiten desarrollar técnicas de control para procesos dinamicos no lineales, es decir
la red es la encargada de calcular la accion de control de un proceso. Los distintos métodos de
control dependen de la forma de realizar el entrenamiento de la red, asi como el tipo de red de

neuronas a utilizar.

A continuacion, se detallan los diferentes esquemas de sistemas de control basados en redes

neuronales:
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2.8.1. Copiade un controlador ya existente

La red aprende el comportamiento de un controlador, utilizando como salida deseada para la red,
la salida de dicho controlador, es decir copia un controlador ya existente.

2.8.2. Control Inverso

Consiste en aproximar mediante una red de neuronas la dinamica inversa de un proceso. Se lo

lleva a cabo mediante dos formas diferentes:

2.8.2.1. Aprendizaje generalizado.

Se utiliza un conjunto de datos representativo de una dindmica inversa, los cuales se obtienen

manipulando la accion de control en sus diferentes etapas de operacion y midiendo la salida.

En la figura 10-2, se muestra el esquema general de aprendizaje. La entrada al proceso actiia como
salida deseada para la red, mientras la salida del proceso es la entrada para la red. El aprendizaje

de la red se realiza siguiendo la direccion negativa del gradiente de la siguiente funcién de error:

1
eg(t) =7 @®) - u(t))? (50)

t+1

Proceso >

+
,,,,,,,,,,,,, N
N
\\
\\

- Red‘de

neuron‘as\ <

(Controlador)
a(t) "
4

Figura 10-2: Esquema control inverso con aprendizaje generalizado.

Fuente: (“Redes neuronales artificiales: un enfoque practico”, 2004)
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2.8.2.2. Aprendizaje especializado.

La red aproxima la dindmica inversa local del proceso, es decir, la dindmica inversa en una
determinada region de interés y no en todas las etapas de operacion de control. En la siguiente
figura 11-2 la entrada a la red es el objetivo de control y la salida de la red es la accién de control

que se aplica al proceso dinamico (Isasi & Galvan Leon, 2004).

des /

Red de /// i y(t+1)
— 5| neuronas »| Proceso
(Contrglédor) S
/ +

v

7
/

>

Figura 11-2: Esquema de control inverso con aprendizaje especializado.
Fuente: (“Redes neuronales artificiales: un enfoque practico”, 2004)

El aprendizaje de la red se realiza para minimizar la diferencia entre la salida del proceso y el

objetivo de control deseado, es decir:

it 1) = 554 —y(t + 1) 6D

2.8.3. Control Predictivo

Esta estrategia de control utiliza el comportamiento dindmico del proceso en el futuro para
determinar la accion de control en el instante actual. Para predecir el comportamiento futuro y
calcular la accion de control actual se utiliza un modelo de proceso. De acuerdo a la figura 12-2,
es similar al control inverso con aprendizaje especializado, ya que la red de neuronas tiene como
entrada el objeto de control y su salida es la accion de control que hay que aplicar al proceso
dindmico (Isasi & Galvan Ledn, 2004). El aprendizaje de la red se realiza para minimizar las

diferencias entre el objetivo de control y la salida de un modelo de proceso en el futuro, es decir:
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L& (52)
ep,(t+1) = EZ(ydeS —J(t+ h + 1))?
h=0

Laaccién de control no solo se calcula a partir de la respuesta del proceso en el instante de tiempo,
sino también a partir del proceso en un futuro mas lejano, dado por el horizonte de prediccion h.

v\
ydes \\ B
Red de_ ii(t) y(t+1)
>  Neuronas Proceso >
(Controlador) 1.
- J(t+h+1
Madelo ¥ ) E—
\\ h=1 H +

Figura 12-2: Esquema de control predictivo.

Fuente: (“Redes neuronales artificiales: un enfoque practico”, 2004)
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CAPITULO 111

3. METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

El proposito de este capitulo es detallar mediante fases, la metodologia utilizada en el
entrenamiento de RNAs, por medio del uso y aplicacion de algoritmos de entrenamiento
proporcionados por la libreria Keras de Python, con el fin de determinar cuél de estos tiene un
mejor desempefio en base al error de entrenamiento, validacion y umbral de prediccion. Ademas,

se mediréa el tiempo que toma el entrenamiento de dichos algoritmos.

En este caso de estudio, la informacion utilizada proviene de la Central Hidroeléctrica Agoyén,
ubicada en la provincia del Tungurahua a 180 Km. Al sureste de la ciudad de Quito y a 5 km al
este de la ciudad de Bafios en el sector denominado Agoyan de la parroquia Ulba, concebida para
aprovechar el caudal de rio Pastaza, cuenta con una produccién media anual de 1.010 (GWh/afio),
una potencia efectiva y nominal de 156 MW y 160 MW respectivamente y un factor de planta de
73,90% (CONELEC, 2013).

Para analizar el desempefio de los algoritmos de entrenamiento de RNAs, de la libreria Keras, fue
necesario desarrollar un aplicativo de software que permita registrar, visualizar, tanto el error de
entrenamiento, error de validacion y el error de prediccion de nivel de embalse de agua, esta

implementacion se realiz6 de acuerdo con las fases que se detallan en la figura 1-3.

1.- Preparacion y
analisis de los
datos.

4.- Entrenamiento
de los modelos.

2.Determinacion del
los algoritmos.

3.-Implementacion de
la plataforma.

Figura 1-3: Fases de la implementacion.
Realizado por: Edison Chafla, 2019.
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La figura 2-3 muestra la secuencia de procedimientos desarrollados para implementacion del
aplicativo de software.

Obtencién de datos de \ -
la BDD ) 7 BDD

A 4

Filtro de errores de
tipeo

A 4

Estacionar la serie
temporal

A 4

Normalizacién de los
datos

4

Armado de
vectores(entradas/
objetivos)

A 4

Entrenamiento del
modelo

A 4

Guardar modelo, EE
y EV

A 4

Evaluacién

A 4

Uso del modeloy
determinacion del
umbral efectivo

A 4

Fin

Figura 2-3: Diagrama de flujo de la implementacion del aplicativo de software.
Realizado por: Edison Chafla, 2019.
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3.1. Preparaciony andlisis de datos

La informacion utilizada corresponde a los datos de nivel, caudal y potencia activa total generada,
de la Hidroeléctrica Agoyan, del periodo comprendido entre el 1/01/2005 hasta el 31/04/2016. La
mismas fueron adquiridas mediante un sistema SCADA (Supervisory Control And Data
Acquisition), que obtiene los datos de los sensores de nivel de embalse y de caudal del rio Pastaza,
a la cual se realiza la validacién y preprocesamiento de los datos antes de utilizarlos en los

algoritmos de aprendizaje (Asqui, 2017).

3.1.1. Base de Datos

La data se encuentra almacenada en la base de datos desarrollada en el proyecto de investigacién
de G. Asqui, y alojada en el gestor de base de datos PostgreSQL, se realizd un Gnico cambio en
el identificador o primary key, debido a que, en la anterior base de datos el identificador fue un
namero bigint (nimero de 8 bytes), actualmente se utiliza a la fecha como identificador ya que
cada dato tiene una Unica fecha y hora, por tal motivo se eliminé la columna del bigint. Lo que

implica menores tiempos en recuperacion de datos y menor tamafio en la base de datos.

El método de acceso a los datos desde el aplicativo se realiza mediante el uso de la libreria

Psycopg, que enlaza Python con PostgreSQL, se encuentra detallado en el Anexo 1.

3.1.2. Datos totales

La base de datos estd compuesta por un total de 102.702 datos por cada variable (ver Tabla 3-1),
estas fueron recogidas por los operadores de la central hidroeléctrica Agoyan, desde el 01-01-
2005 hasta el 31-04-2016, se detalladas en la tabla 1-3.

Tabla 1-3: Variables

Variable Descripcion Unidad de medida
Nivel de embalse Metros sobre el nivel del mar m.s.n.m.
Caudal Metros cubicos por segundo m3/s

Potencia total activa Potencia total activa genera en Mw

Megavatios

Fuente: Hidroeléctrica Agoyan, 2018
Realizado por: Edison Chafla, 2019.
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3.1.3. Temporadas climéticas

El anélisis efectuado a la variable caudal, dentro de la empresa, identificé que esta tiende a
repetirse cada afio, por tal motivo se asigno el término de “Temporadas Climaticas”, definiendo
3 tipos de estas, para el desarrollo de la plataforma se establecié una numeracion a cada temporada
como se presenta en la tabla 2-3.

Tabla 2-3: Temporadas Climéticas

Periodo Temporada Meses
Invernal Fuerte 1 Marzo — Julio
Invernal Ligera 2 Agosto — Octubre
Verano 3 Noviembre - Febrero

Fuente: Hidroeléctrica Agoyan
Realizado por: Edison Chafla, 2019.

3.1.4. Filtro de errores de tipeo

La primera validacion realizada a los datos contemplé la eliminacion de rangos de cada
variable, con el objeto que la RNA a entrenar no registre estos parametros y entregue

comportamientos ilogicos, de acuerdo al siguiente detalle:

3
e Se eliminan datos de caudal < 35 mT

e Se eliminan datos de potencia activa > 156 MIV/.

e Se eliminan datos de nivel > 1651 m.s.n.m.

3.1.5. Estacionar la serie temporal

El analisis realizado a la variable del caudal determind que es una serie temporal no estacionaria,
para conseguir que esta variable se aproxime a una serie temporal estacionaria, fue necesaria la
aplicacion de la funcion logaritmica a la sefial de caudal, también se analiz6 como esta
transformacién ayudé a acentuar los picos del PDS (Densidad espectral de potencia) de la sefial
de caudal (Asqui, 2017).

3.1.6. Armado de ventanas, basado en PSD

Para poder determinar el error de prediccion de nivel de agua de embalse N+1 como se presenta
en la figura 3.3, fue necesario establecer de manera aproximada el niUmero de neuronas de entrada

y el nimero de capas ocultas de la RNA, y posterior aplicar los algoritmos de entrenamiento de
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la libreria Keras de Python. Esto se consigue mediante el andlisis de frecuencia de las 3 sefiales
de entrada a la RNA, las cuales son nivel, caudal y potencia a producir (Zaldivar, Gutiérrez, &
Galvan, 2000).

El método mediante el cual se realiza el analisis de frecuencia es por medio de la densidad
espectral de potencia (PSD, siglas en inglés, power density spectral), muestra a que frecuencias
las variaciones son méas fuertes y en que frecuencias las variaciones son méas débiles, de esta
manera se combina el nimero de neuronas de acuerdo a los picos del PSD, para las entradas como

para las capas ocultas (J. Correa, Morales, Huerta, Gonzélez, & Cérdenas, 2016).

La configuracion utilizada para el modelo de la presa fue un esquema MISO (Multiple input single
output), cuando el sistema tiene varias entradas y salida Unica, en este caso las entradas son las
variables caudal, nivel y potencia, como salida obtenemos el nivel futuro en una hora, como se
identifica en la figura 3-3 (Azagra, 2017).

OBJETIVO
Nivel futuro
ENTRADAS N+1 [m]
Caudal histérico [m3/s] >
Modelo de la
Nivel histérico [m] P presa e
Potencia a producir [Mw] >

Figura 3-3: Diagrama del modelo de la presa.
Realizado por: Edison Chafla, 2019.

Del anélisis realizado se ha determinado el nimero de neuronas para cada variable de acuerdo

con el siguiente detalle:

e Caudal, 3 neuronas
e Nivel, 2 neuronas
e Potencia a producir, 2 neuronas

e Numero de capas oculta de la RNA, 2
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Para ejemplificar el armado de las ventanas (valores) que ingresaran a la RNA y de acuerdo con
el andlisis del PDS anteriormente descrito, se presenta el siguiente modelo en el cual se asignan

valores a cada variable, un vector para cada una, como se visualiza en la figura 4-3.

Caudal [m3/s]
Nivel [m] 2 |

Potencia [Mw]

v

Figura 4-3: Valores por variable.
Realizado por: Edison Chafla, 2019.

De acuerdo con la figura 4-3, el nimero de datos para cada variable es 3, 2, 2 para el caudal, nivel
y potencia respectivamente, la ventana resultante de acuerdo con estos parametros iniciandolos

en el t, (tiempo 0), es la siguiente:

Objetivo
3 2 2
. —t— —— l
f \
EEEE
Caudal Nivel Potencia
[m3/s] [m] [Mw]

Figura 5-3: Armado de ventanas.
Realizado por: Edison Chafla, 2019.

34




3.1.7. Informacion para entrenamiento y validacion

La informacion utilizada para el entrenamiento de las RNA, fueron escogidas de afios al azar,

revisando el historial de la base de datos, de acuerdo con el siguiente detalle:

Datos para entrenamiento: 01/01/2007 hasta el 31/12/20009.
Datos para la validacion: 01/01/2010 hasta el 31/12/2012.

3.2. Determinacion de los algoritmos

3.2.1. Parametros de entrenamiento

El ingreso de datos al sistema se lo realiz6 por medio de la implementacion de matrices, se cred
la matriz de entradas y objetivo, de acuerdo con el ejemplo que se presenta en la figura 6-3, la
matriz de entradas contiene los valores de las variables de nivel, caudal y potencia, en el instante

to, por otro lado, la matriz objetivo contiene la informacion de la variable nivel (N+1) adelantada

en una hora.
Matriz de entrada Matriz objetivo
[ [Caudal [m3/s] Nivel[m] Potencia[Mw]] [Nivel + 1 [m]
IC—) { 47 46 71 47
3 45 47 65 45
< J 42 45 55 47
S 42 47 65 + 46
o 40 46 55 46
T
36 46 72 46
- 36 46 71 48
38 48 55 47

Figura 6-3: Armado de matrices.
Realizado por: Edison Chafla, 2019.

El aprendizaje se lo realiza de acuerdo con la presentacion repetida de un conjunto de datos,
cuando pasamos por la RNA todo el conjunto de datos lo denominamos época (epoch en inglés),
el entrenamiento consiste en repetir época tras época hasta conseguir que los pesos sinapticos
estabilicen los errores de entrenamiento y validacion. Existen dos modos de actualizacién de
pesos, el modo secuencial y el modo batch (lote en inglés), en el primero los pesos sinapticos se

actualizan tras presentarse cada ejemplo de entrenamiento (batch), es decir se producen N
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actualizaciones de pesos sinapticos durante cada época, en el segundo caso se produce una sola
actualizacion durante una época (Bertona, 2005).

Las iteraciones o nimero de entrenamientos es la cantidad de veces que una época pasa por la
red neuronal, el nimero de esta depende béasicamente del error de entrenamiento y del error de
validacion, cuando estos valores son cercanos o se aproximan a 1073, y la varianza y desviacion
estdndar de estos tienden a ser valores pequefios podemos concluir que el nimero de

entrenamientos es aceptable.

Los valores de época, lote e iteraciones utilizados para el entrenamiento de las RNAs fueron los
siguientes:
Tabla 3-3: Parametros de entrenamiento.

Parametros Valores
Epoca (epoch) 15000
Lote (batch) 128
Iteraciones 5

Realizado por: Edison Chafla, 2019.

3.2.2. Modelo CLP

EL modelo CLP (por sus siglas en inglés, Close-Loop Prediction), o prediccién en circuito
cerrado, es un esquema en el cual la salida es retroalimentada a una de sus entradas, para nuestro
caso, la salida que es realimentada es la variable de nivel N+1(valor de prediccion), en otras
palabras, es el modelo MISO con realimentacion a su entrada, como de detalla en la figura 7.3
(Asqui & Hernénez, 2017).

OBJETIVO
ENTRADAS Nivel futuro [m]
Caudal historico 3 N+1
[m?/s] >

2
Nivel histérico [m] »| Modelo de la presa >

2
Potencia a — >
producir [Mw]

Figura 7-3: Modelo CLP.
Realizado por: Edison Chafla, 2019.
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Una vez obtenida la RNA entrenada, para su validacion se alimenta sus entradas con informacion
de otro periodo o fecha, como respuesta entrega una prediccion con un umbral de una hora de la
variable de nivel (N+1), esta sefial es realimentada al sistema. Este ciclo se repite de acuerdo con
los umbrales de prediccidn que se desee analizar, los utilizados para esta investigacion fueron de
4, 8, 24y 48 horas de prediccion.

3.2.3. Libreria Keras

Keras es una libreria de Python, en la cual se pueden realizar la creacién de modelos de Deep
Learnig, utlizando backends como TensorFlow, Theano o CNTK (Chollet, 2015b).

3.2.3.1. Caracteristicas basicas.

Dentro de las principales tenemos:

e Esuna libreria escrita en Python.

o Disefiada para hacer experimentos con RNAs.

e Permite la creacion de prototipos facil y rapida (a través de la facilidad de uso, la modularidad
y la extensibilidad).

e Admite redes convolucionales y redes recurrentes, asi como combinaciones de las dos.

e Se ejecuta sin problemas en la CPU y la GPU.

3.2.3.2. Definicién del modelo

La estructura de datos principal en Keras es un modelo(model), que permite su organizacién por
medio de capas, ya que los modelos de Keras son una secuencia de capas. La clase

keras.models.Sequential es una envoltura para el modelo de red neuronal (Torres, 2017).

#Codigo Creacion Modelo
from keras.models import Sequential

model = Sequential()

Existen capas totalmente conectadas (full connected), capas de agrupamiento (max pool), capas
de activacion, etc. Para el entrenamiento de las RNAs utilizamos las primeras, para el ejemplo de
entrenamiento descrito a continuacion, una vez creado el modelo (sequencial), definimos el
numero de capas y su forma de conexion, en este caso son totalmente conectadas por medio del

método Dense, para afiadir mas capas a la RNA utilizamos el método model.add. el nimero de
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neuronas de las capas ocultas corresponden a la temporada climatica invernal fuerte. Adicional

se utiliza la funcion de activacion sigmoidal para cada neurona (Torres, 2017).

#Codigo Creacion Modelo

model = Sequential()

neuronasEntradas = 7

#Dense para crear capas full conectadas

neuronas=50

neuronasl =50

model.add(Dense(neuronas, input_dim=neuronasEntradas, activation='sigmoid"))
model.add(Dense(neuronasl, activation='sigmoid"))

model.add(Dense(1, activation='sigmoid'))

Keras deducira de manera automatica la forma de todas las capas después de la primera capa. La
primera capa model.add(Dense(neuronas,input_dim=neuronasEntradas, activation='sigmoid"))),
establece la dimension de entrada en 7 (lo que significa que los datos de entrada tiene 7
dimensiones). La segunda capa toma la salida de la primera y la enlaza a la Gltima capa, para
nuestro ejemplo la salida tiene dimension 1, por lo tanto, cumple con la topologia del modelo
MISO(Torres, 2017).

3.2.3.3. Aprendizaje

Al tener el modelo de la RNA construido, procedemos a configurar el proceso de aprendizaje con
el método .compile(). La combinacion del modelo utiliza las librerias numéricas de TensorFlow,
este backend selecciona de forma automatica la mejor forma para representar la red para el

entrenamiento.

Para compilar se debe especificar algunas propiedades adicionales requeridas para el
entrenamiento de la RNA, como es la funcién loss (funcion de pérdida), el optimizador utilizado
para buscar los diferentes pesos en la RNA y cualquier medida opcional que se desee registrar
durante el entrenamiento. En este caso se utiliza el algoritmo Nadam y la funcidn de pérdida es el

erro medio cuadratico (mean squared error) (Torres, 2017).

optimizador="Nadam'
#si se desea graficar la accuracy

model.compile(optimizer=optimizador,loss="mean_squared_error',metrics=['accuracy])
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#si no se desea dibujar la accuracy

model.compile(optimizer=optimizador,loss="mean_squared_error")

3.2.3.4. Entrenamiento

Una vez definido y compilado nuestro modelo estd listo para ser procesado, por lo tanto,
procedemos a entrenarlo con un conjunto de datos. Ademas podemos entrenar o ajustar el modelo

con los datos cargados llamando a la funcion .fit() del modelo (Torres, 2017).

El proceso de entrenamiento se ejecutara para un numero fijo de iteraciones a través del conjunto
de datos denominado epochs (ver Tabla 3-3, Parametros de entrenamiento). También definimos
el tamafio del lote del conjunto de datos, antes que se realice una actualizacion de pesos en la
RNA mediante el argumento batch_size (Torres, 2017).

Un Callbacks, es un conjunto de métodos que se aplican en diferentes etapas del procedimiento
de entrenamiento, para este entrenamiento se utilizo el callback earlystop, el cual permite parar
el entrenamiento cuando el error tiende a estabilizarse, esto se define por medio del parametro
patience, otro callback utilizado fue el checkpoint, el cual guarda la mejor red en cada periodo.
La red de almacena localmente en un archivo *.hdf5. Finalmente utilizamos el callbakc history,
este se aplica a todos los algoritmos de entrenamiento de manera automatica, este objeto devuelve
el método fit () de los modelos (Chollet, 2015a).

#Codigo Entrenar Modelo

earlystop = EarlyStopping(monitor="'val_loss', patience=9000, verbose=0, mode="min’")
#grabar el mejor modelo de este entrenamiento

filepath = "C:/PPCHEC2/Entrenadores/RedModelo/weights-{epoch:02d}-{val_loss:.5f}.hdf5"
#guarda un checkpoint de la mejor red que habia en cada periodo}

checkpoint = ModelCheckpoint(filepath, monitor='val_loss', verbose=0, save_best_only=True,
save_weights_only=False, mode="min’, period=5000)

callbacks_list = [earlystop,checkpoint]

#seleccion automatica de conjunto de validacion

model.fit(enEntrenamiento, objEntrenamiento,validation_split=0.33, epochs=epocas,
batch_size=batch, verbose=2)

#seleccion manual de conjunto de validacién

history = model.fit(enEntrenamiento, objEntrenamiento,
validation_data=(enValidacion,objValidacion), epochs=epocas,

batch_size=batch, verbose=2, callbacks=callbacks_list)
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3.2.3.5. Evaluacion del modelo

Una vez entrenada nuestra red neuronal procedemos a evaluarla su eficiencia por medio de la
funcion .evaluated (), utilizando un conjunto de datos apropiado, como se detalla en el siguiente
cadigo.

loss_and_metrics = model.evaluate(x_test, y_test)

3.2.3.6. Generacidn de predicciones

Con el objeto de generar predicciones sobre nuevos datos, se puede utilizar la funcion
.predict(),como se detalla en el siguiente codigo

classes = model.predict(x_test, batch_size=128)

3.2.4. Generacion de matrices para la prediccion

Para la etapa de la validacion del error de prediccion de nivel de agua de embalse de una RNA
entrenada (archivos *.hdf5), es necesario generar una matriz que contenga los datos de las

variables de nivel, caudal y potencia, como se observa en la figura 7-3 Modelo CLP.

Como primer paso escogemos una fecha a partir de la cual iniciaremos la prueba, para el ejemplo
hemos seleccionado el 2007/01/01, como se observa en la figura 8.3, antes de esta fecha se
encuentran los datos del ayer, y después de estos estan los datos futuros o umbral, la cantidad de
datos del umbral dependera de las horas para las cuales se requiere realizar el analisis de la

prediccion, para el ejemplo se ha seleccionado un umbral de 4 horas.
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Datos Histdricos

Hoy
¢
2007/01/01 t

Potencia [Mw] t

Figura 8-3: Validacion de una RNA entrenada para un umbral de 4 horas.
Realizado por: Edison Chafla, 2019.

El nimero de neuronas de entrada es 7 (ver figura 4-3. VValores por variable), para llenar la matriz
se selecciona el valor de la ventana méas grande de las variables de entrada (caudal: 3, nivel:2,
potencia:2), es decir 3 valores para cada variable. Tanto los valores de los datos del ayer y umbral
son extraidos de la base de datos. La ejemplificacion de lo detallando anteriormente se puede

observar en la figura 9-3. Validacion de una RNA entrenada.
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Matriz para la prediccion

. 4 [Caudal [m3/s] Nivel [m] Potencia [Mw]]
L 45 47 65
> < 42 45 55
T _ 42 47 65
40 46 55
= 36 46 72
E i1l 36 46 71
5 3.8 48 5.5
Objetivo
3 2 2

— = ——

Bl |

Caudal Nivel Potencia
[m3/s] [m] [Mw]

Figura 9-3: Matriz de validacion de una RNA Entrenada.
Realizado por: Edison Chafla, 2019.

3.2.5. Programacion con hilos

Threading es la técnica que en programacién permite que una aplicacion ejecute de manera
simultanea varias operaciones al mismo tiempo, el hilo o subproceso es cada flujo de ejecucién
que genera durante el procesamiento, pudiendo realizar 0 no una misma tarea, es similar a ejecutar
varios programas diferentes al mismo tiempo. En Python, el médulo threading hace posible la
programacion en hilos. Dentro de las principales ventajas del uso de esta técnica tenemos
(Ceballos, 2017).

e Los hilos en ejecucion de un proceso comparten el mismo espacio de datos que el hilo
principal y pueden, por tanto, tener acceso a la misma informacién o comunicarse entre si
maés facilmente que si estuvieran en procesos separados.

e Ejecutar un proceso de varios hilos suele requerir menos recursos de memoria que ejecutar lo
equivalente en procesos separados.

o Permite simplificar el disefio de las aplicaciones que necesitan ejecutar varias operaciones

concurrentemente.

Para cada hilo de un proceso existe un puntero que realiza el seguimiento de las instrucciones que

se ejecutan en cada momento. Ademas, la ejecucion de un hilo se puede detener temporalmente
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o de manera indefinida. En general, un proceso sigue en ejecucion cuando al menos uno de sus
hilos permanece activo, es decir, cuando el ultimo hilo concluye su cometido, termina el proceso,

liberdndose en ese momento todos los recursos utilizados (Ceballos, 2017).

En Python un objeto Thread, representa una determinada operacion que se ejecuta como un
subproceso independiente, es decir, representa a un hilo. Hay dos formas de definir un hilo: la
primera, consiste en pasar al método constructor un objeto invocable, como una funcién, que es
llamada cuando se inicia la ejecucion del hilo, la segunda, radica en crear una subclase

de Thread en la que se reescribe el método run() y/o el constructor __init__ () (Ceballos, 2017).
Para el siguiente ejemplo se crean tres hilos (PruebaMISO, PruebaSISO, PruebaMISOSISO),

heredan de la clase abstracta Prueba, los métodos estdn implementados en las clases
PruebaMISO, PruebaSISO, PruebaMISOSISO.

<<Interfaz>> Entrenador

gl +modelos:Modelo
: +entrenarModelo()
+enfrenar() N +setModelo()

\
!

MISO SISO HiloSISO
HiloMISO .

: -nombreMiembro
+enfrenar() N +run() + +run()
+setRango()
+getRango()
+entradasObjetivos(

)

+entrenar(prm:dict)

Figura 10-3: Implementacion de multithreading.
Realizado por: Edison Chafla, 2019.

De acuerdo con el esquema presentado en la figura 10-3, para que entre en ejecucion el hilo que
contiene a la clase PruebaMISO(), es necesario que dentro de su cédigo se incluya el método
start(), de esta manera mientras se ejecuta el codigo del hilo PruebaMISO, se continuaran
ejecutando la aplicacion sin tener el problema de que el sistema operativo termine el programa

por pensar que este Gltimo no responde.

#CodigoMultithreading

import threading
class Prueba(AccionesComunes):
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clase abstracta la prueba particular implementa el método probar.
Operaciones comunes para las pruebas de MISO, SISO, SIMI™"
def __init__(self):
super().__init_ ()
def probar(self, prmModelo={}, prmIHM={}, IHM=QWidget, filaBRMSE=[0]):
pass
class PruebaMISO(Prueba):
""""Realiza pruebas al MISO para el umbral dado dentro de prmIHM."™"
def __init__ (self):
super().__init_ ()
self.pathModelo ="
def probar(self, prmModelo={}, prmIHM={}, IHM=QWidget, filaRMSE=[0]):
hilo = HiloPruebaMISO(prmMaodelo, prmIHM, IHM, filaRMSE)
hilo.start()
class HiloPruebaMISO(threading.Thread, AccionesComunes):
def __init__(self, prmModelo={}, prmIHM={}, IHM=QWidget, filaRMSE=[0]):
super(HiloPruebaMISO, self).__init_ ()
self.pormModelo = prmModelo
self.pormIHM = prmIHM
self.IHM = IHM
self.pathModelo ="
self.filaRMSE = filaRMSE

3.3. Implementacion de la plataforma.

La plataforma de software fue desarrollada en el lenguaje de programacion Python en su version
3.6, para las interfases de usuario se utilizd PyQt en su version 5, PyQt5 es un método de la
biblioteca grafica Qt para el lenguaje de programacién Python. Los datos fueron almacenados en

el gestor de base de datos PostgreSQL.

Para el entrenamiento de las RNAs utilizamos los algoritmos de entrenamiento de la libreria Keras
de Python, esta es una biblioteca a nivel de modelo, que proporciona blogues de construccién de
alto nivel para desarrollar modelos de aprendizaje profundo. No maneja operaciones de bajo nivel,
como productos tensores, convoluciones, etc. En cambio, se basa en una biblioteca de
manipulacién de tensores especializada y bien optimizada para hacerlo, que actiia como el "motor
de back-end" de Keras. En lugar de elegir una sola biblioteca de tensores y hacer que la
implementacion de Keras esté ligada a esa biblioteca, Keras maneja el problema de una manera
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modular, y varios motores back-end diferentes pueden conectarse sin problemas a Keras (Chollet,
2007).

En este momento, Keras tiene tres implementaciones de backend disponibles: el
backend TensorFlow , el backend Theano y el backend CNTK .

Keras puede funcionar sin problemas en tanto CPU o GPU. Cuando se ejecuta en la CPU,
TensorFlow utiliza una biblioteca de bajo nivel para las operaciones de tensor llamada Eigen. En
GPU, TensorFlow utiliza la biblioteca de operaciones de aprendizaje profundo bien optimizadas
Ilamada biblioteca NVIDIA CUDA Deep Neural Network (cuDNN)(Chollet, 2007).

Keras

[ TensorFlow / Theano / CNTK / ... 1
CUDA/cuDNN | | BLAS, Eigen
GPU ‘ CPU

Figura 11-3: Aprendizaje profundo estructura hardware-software.
Fuente: (“Deep Learning with Python”, 2018)

3.3.1. Configuracion de la GPU, Tensorflow & Keras

A continuacion, se detallara los pasos para la configuracion de la estructura hardware y software

utilizada.

3.3.1.1. Ambiente

El computador utilizado tiene las siguientes caracteristicas:
e Windows 10 Home
e NVIDIA GeForce GTX 1050Ti 4 GB GDDR5
e Corei7-7700 HQ
e 12GB DDR4 RAM
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3.3.1.2. Configuracion del back-end para TensorFlow

Es necesaria la descarga de la Gltima version de Anaconda, esta es una plataforma de software
moderno y dindmica que permite el desarrollo y automatizacion del aprendizaje profundo. Es la
forma fécil y répida de trabajar con Python y sus librerias para el aprendizaje automatico en Linux,

Windows y Mac, en una sola maquina.

@ Secure | hitpsy/www.anaconda.com/download/

Download Anaconda Distribution

Version 5.01| Release Date: October 25, 2017

High-Performance Distribution Package Management Portal to Data Science
Easily install 1,000+ data science Manage packages, dependencies Uncover insights in your dar
packages and environments with conda create interactive visualiza

-

um Windows . macOS & Linux

Anaconda 5.0.1 For Windows Installer

Python 3.6 version * Python 2.7 version *
& Download & Download
64.Bit Graphical Installer (515 MB) 7 64-Bit Graphical Installer (500 MB) (7)

Figura 12-3: Instalacién de Anaconda
Fuente: (“ www.anaconda.com”, 2018)
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3.3.1.3. Instalacién y descarga de Visual Studio 2017

Download Visual Studio 2017 &

Check out what's new in Vi

Still want an older version?

Select a product below and click on the download button 1o log in to your Visual Studio (MSDN) subscription or join the free Dev Essentials program, to

gain access fc rsions

¥pand Al Collapse Al

Wit your Download &
n the

2015

Visual Studio 2015 and other
Products

Figura 13-3: Visual Studio

Fuente: (“ www.visualstudio.com”, 2018)

3.3.1.4. Cuda Toolkit 8.0

NVIDIA® CUDAP® toolkit proporciona un entorno de desarrollo para crear aplicaciones por
medio de la GPU.

NVIDIA ACCELERATED COMPUTING

Home = ComputeWorks CUDA Toolkit CUDA Toolkit Archive = CUDA Toolkit 8.0 - Feb 2017

Select Target Platform @

Click on the green buttons that describe your target platform. Only supported

platforms will be shown.

Operating Windows Mac 05X

System

Architecture €@ x86_b4

Version 10

Server 2016

Server 2012 R2 Server 2008 R2

Installer Type exe [network] exe [local)

Figura 14-3: Cuda Toolkit.
Fuente: (“www.nvidia.com”, 2018)
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3.3.1.5. cuDNN v 6.0 para CUDA 8.0.

La biblioteca NVIDIA CUDA® Deep Neural Network (cuDNN) es una biblioteca acelerada por
GPU para redes neuronales profundas .cuDNN proporciona implementaciones altamente
sintonizadas para rutinas estandar tales como convolucion hacia adelante y hacia atras, puesta en

comun, normalizacién y capas de activacion.

3.3.1.6. Instalacion de TensorFlow.

En Anaconda por medio de un Promt, ingresamos el siguiente comando:

Conda create —name tensorflow —clone root

El comando -clone root, heredara las bibliotecas del entorno de Python a TensorFlow.

Figura 15-3: Instalacion de TensorFlow.
Realizado por: Edison Chafla, 2019.

3.3.1.7. Instalacion de TensorFlow para GPU.

Ingresamos los comandos:

activate tensorflow

pip —ignore-installed —upgrade tensorflow-gpu
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ractivate tensorflow

Flow-gpu)

B.4.8rcl->tensorf Lo

orflow-gpu)

stensortlow Epu}

Figura 16-3: Instalacion de TensorFlow para GPU.
Realizado por: Edison Chafla, 2019.

3.3.1.8. Instalacion de Keras.

En Anaconda por medio de un promt, abrimos el entorno de Tensorflow usando “activate

tensorflow’, e ingresamos el siguiente comando:

conda install keras
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:\Users\ab9bh\Anaconda3 \tensorflow:

numba:
numpy :

Proceed ([y]/n)? 'y

| R |
| R |
| R |
| R |
| R |
| R |
| R |
| R |

Figura 17-3: Instalacion de Keras.
Realizado por: Edison Chafla, 2019.

3.3.2. Plataforma

La plataforma de software consta de 5 médulos, que se detallan a continuacion:

e Usuario, contiene los métodos para el control y autenticacion de usuarios que ingresan al
sistema.

e BDD, contiene los métodos que me permiten acceder a datos en la BDD, para grabarlos o
modificarlos.

e Datos, contiene los métodos que analizan el PDS de las variables que ingresan a la RNA.

e Entrenadores, en este modulo se encuentran todos los métodos que me permiten entrenar las
RNA:s.

e Pruebas, contiene los métodos para probar las RNAs entrenadas y prueba los modelos para la
presa.

o LanzIHMRNAZ, permite establecer el método de comunicacion entre los distintos médulos.
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3.4. Entrenamiento de los modelos

Una vez entrenado el modelo o RNA, con los distintos algoritmos u optimizadores de la libreria

Keras de Python, es necesario realizar un andlisis y evaluacion de estos, para esto estudiamos

comportamiento del error de entrenamiento, error de validacion y error de prediccion de nivel de

agua de embalse con cada uno de los modelos y de esta manera poder reconocer cual algoritmo

presenta un 6ptimo rendimiento. Las variables utilizadas para este analisis son las siguientes:

Tabla 4-3: Variables independientes y dependientes.

Variable
Independiente

Concepto

Ndmero de
algoritmos de
entrenamiento

Mide el nimero de algoritmos de entrenamiento que sirven para realizar
el modelamiento de una serie temporal proporcionados por la
herramienta Open Source Keras.

Tiempo de
aprendizaje de los
algoritmos de
entrenamiento

Es el tiempo gue toma cada algoritmo de entrenamiento de una RNA,
para el modelado de represas mediante la utilizacion de un computador
y una GPU.

Variable
Dependiente

Concepto

Error de Prediccion
de Nivel

Diferencia entre el valor real de nivel futuro y el valor futuro predicho
por la red neuronal artificial.

Error de
entrenamiento

Es la diferencia entre el valor entregado por la RNA y los valores reales
escogidos para el entrenamiento de esta.

Error de Validacién

Es la diferencia entre el valor entregado por la RNA y los valores reales
que no estan dentro del conjunto de valores de entrenamiento.

Realizado por: Edison Chafla, 2019.

El proceso de validacion realizado consta de las siguientes etapas:

e Determinacion del nimero de épocas € iteraciones.

e Estabilizacion del error de entrenamiento y validacion.

e Entrenamiento de los algoritmos.

e Comparacion de los algoritmos.

e Validacién del modelo.
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3.4.1. Determinacion del nimero de épocas e iteraciones.

Como primera parte de esta validacion fue necesario analizar el comportamiento del error de
entrenamiento y validacién con cada uno de los algoritmos de entrenamiento, para esto
establecimos igual nimero de parametros y valores para todos. En la tabla 5-3, se presentan estos

valores.

Tabla 5-3: Pardmetros de entrenamiento.

Parametros Valores
Epoch 15000
Batch 128
NUmero de capas ocultas 2
Patience 5000
Period 5000

Realizado por: Edison Chafla, 2019.

Estas pruebas fueron realizadas para las tres temporadas climaticas (ver Tabla 2-3), que se
describen en el apartado 3.1.3 de este documento, los pardmetros analizados fueron el error de
entrenamiento, error de validacion y tiempo de entrenamiento. Cabe indicar que se registra
Gnicamente el valor minimo de cada error producido durante las 15000 épocas, para cada uno de
los algoritmos de entrenamiento, esto con el afan de determinar el nimero de épocas adecuadas

para el entrenamiento. Los resultados obtenidos se presentan en la tabla 6-3, tabla 7-3 y tabla 8-3

Para la representacion de estos resultados se encuentran en los gréaficos 1-3, 2-3 y 3-3, se realiz6
un escalado de los mismo, esto con el objeto de poder representar en un solo gréfico los tres
valores analizados, ya que los valores de la variable tiempo de entrenamiento son muy grandes

respecto al valor de los errores.
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Tabla 6-3: Prueba de entrenamiento, temporada invernal fuerte.

Error de Error de
Item Algoritmo entrenamiento validacion Tiempo de enfrenamier-lto
. o Minutos [min]
minimo minimo
1 SGD 1,18E-03 1,09E-03 88,48
2 RMSprop 2,75E-04 1,88E-04 64,04
3 Adagrad 3,71E-04 2,42E-04 105,40
4 Adadelta 3,45E-04 2,26E-04 78,87
5 Adam 2,65E-04 1,94E-04 87,50
6 Adamax 2,74E-04 1,97E-04 70,75
7 Nadam 2,26E-04 1,90E-04 67,33
Realizado por: Edison Chafla, 2019.
Temporada Invernal Fuerte
@ [\inimal Error Training e [\Vlinimal Validation Error Time Elapsed
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Grafico 1-3: Temporada invernal fuerte, 15000 épocas.

Realizado por: Edison Chafla, 2019.
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Tabla 7-3: Prueba de entrenamiento, temporada invernal ligera.

Error de Error de validacion |Tiempo de
Item Algoritmo entrenamiento minimo entrenamiento
minimo Minutos [min]
1 SGD 7,69E-04 6,96E-04 55,68
2 RMSprop 2,13E-04 1,89E-04 53,81
3 Adagrad 2,64E-04 2,25E-04 53,53
4 Adadelta 2,62E-04 2,13E-04 74,02
5 Adam 2,13E-04 1,89E-04 78,52
6 Adamax 2,17E-04 1,85E-04 74,04
7 Nadam 2,03E-04 1,87E-04 55,19
Realizado por: Edison Chafla, 2019.
Temporada Invernal Ligera
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Gréfico 2-3: Temporada invernal ligera, 15000 épocas.

Realizado por: Edison Chafla, 2019.
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Tabla 8-3: Prueba de entrenamiento, temporada de verano.

Error de Error de validacion Tiempo de entrenamiento
Item Algoritmo entrenamiento minimo Minutos [min]

minimo
1 SGD 8,25E-04 7,59E-04 62,68
2 RMSprop 3,09E-04 2,69E-04 73,26
3 Adagrad 3,79E-04 3,14E-04 82,78
4 Adadelta 3,568E-04 2,88E-04 74,36
5 Adam 3,01E-04 2,75E-04 71,04
6 Adamax 3,10E-04 2,80E-04 58,71
7 Nadam 2,56E-04 2,74E-04 50,88

Realizado por: Edison Chafla, 2019.

Temporada de Verano

@ |\inimal Error Training Minimal Validation Error Time Elapsed

SGD

1,00

0,80

Nadam 0,60 RMSprop

0,40

0,20

0,000 e

Adamax Adagrad
Adam Adadelta

Gréfico 3-3: Temporada de verano, 15000 épocas.
Realizado por: Edison Chafla, 2019.
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El tiempo total de entrenamiento de estos modelos se detallan en la tabla 9-3.

Tabla 9-3: Total de tiempo en las pruebas.

Temporada Temporada Temporada de Total

Item Algoritmo invernal fuerte invernal ligera verano Tiempo
Minutos [min] Minutos [min] Minutos [min] Minutos [min]
1 SGD 88,48 55,68 62,68 206,84
2 RMSprop 64,04 53,81 73,26 191,11
3 Adagrad 105,40 53,53 82,78 241,71
4 Adadelta 78,87 74,02 74,36 227,25
5 Adam 87,50 78,52 71,04 237,06
6 Adamax 70,75 74,04 58,71 203,5
7 Nadam 67,33 55,19 50,88 173,4
Total(minutos) 1480,87
Total (horas) 24,7

Realizado por: Edison Chafla, 2019.

Se realizd una inspeccion gréfica de las variables, error de entrenamiento y validacion para

determinar de manera aproximada la época a la cual, estas dos variables tienen a estabilizarse, su

desempefio se muestra en el grafico 4-3.

Ejemplo de un algoritmo de entrenamiento donde se determiné el nimero de épocas para el

aprendizaje.
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Gréfico 4-3: Desempefio del error de entrenamiento y validacion.
Realizado por: Edison Chafla, 2019.

De acuerdo con los resultados obtenidos sobre el nimero de épocas, tiempos de entrenamiento y
la varianza, podemos determinar un valor estimado del nimero de épocas e iteraciones para el
entrenamiento de los modelos, con el objetivo de reducir tiempos de entrenamiento y ahorrar los
recursos computacionales disponibles, ya que como se puede observar estos dos parametros
tienden a estabilizarse en una época determinada, es decir estos valores se mantienen conforme

el nimero de épocas aumenta, los valores obtenidos se detallan en la tabla 10-3.
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Tabla 10-3: Pardmetros para el entrenamiento del modelo.

Item Algoritmo Epocas Batch NUmer(_) de
entrenamientos
1 SGD 15000 128 5
2 RMSprop 2000 128 5
3 Adagrad 750 128 5
4 Adadelta 1000 128 5
5 Adam 750 128 5
6 Adamax 1000 128 5
7 Nadam 1000 128 5

Realizado por: Edison Chafla, 2019.

Es importante recalcar que, el realizar demasiadas veces un entrenamiento puede provocar que el
modelo sufra un sobreajuste (overfitting), como se puede observar en el literal (g) del Gréfico 4-
3. El valor del error de validacion después de la época 10200 (aproximadamente), tienen a subir,
entonces aprender casos particulares y es incapaz de reconocer nuevos datos. Por otro lado, en los
entrenamientos también se puede presentar un subajuste (underfitting), este se produce cuando se
carece de suficientes muestras de entrenamiento, entonces indica la imposibilidad de identificar

u obtener resultados correctos (Villa, Velasquez, & Sanchez, 2015)

Para lograr que el modelo dé buenos resultados es necesario continuamente revisar y contrastar
los entrenamientos con el conjunto de validacién y su taza de errores, hasta dar con buenas

predicciones y sin tener los problemas de over-under-fitting (Villa et al., 2015).

3.4.2. Entrenamiento de los algoritmos

Una vez determinado el nimero de épocas de entrenamiento idéneo para cada algoritmo, como
lo resume la tabla 3-8, se procede a realizar cinco entrenamientos por temporada y algoritmo, con
el fin de determinar si el error de entrenamiento y de validacion se dispersa (la varianza tiende a
ser distinta de cero). Si este fuera el caso, se continuarian con mas entrenamientos para obtener

una media del comportamiento del error.

Como se indic6 en las pruebas de entrenamiento, se registra Unicamente los valores minimos de
los errores obtenidos durante todo el entrenamiento, ademas se calcula y registra la varianza de
estos, con el objeto de realizar una comparacion de los algoritmos més adelante. Se hace uso del

madulo de entrenamiento desarrollado y mostrado en la figura 18-3.
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Figura 18-3: Mddulo de entrenamiento.
Realizado por: Edison Chafla, 2019.

3.4.2.1. Entrenamiento para la temporada invernal fuerte
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Los resultados del entrenamiento para esta temporada se presentan en la tabla 11-3, y se

visualizan en el grafico 5-3.

Tabla 11-3: Entrenamiento para la temporada invernal fuerte.

Item Algoritmo Media Error de Varianza Error de Media Error de Varianza Error de
Entrenamiento Entrenamiento Validacién Validacién
1 SGD 0,001125 4,008E-08 0,001025 6,25E-08
2 RMSprop 0,000331 1,607E-12 0,000209 2,91E-12
3 Adagrad 0,000700 4,868E-10 0,000531 5,77E-10
4  Adadelta 0,000652 1,729E-11 0,000458 4,93E-12
5 Adam 0,000341 5,184E-12 0,000230 1,09E-11
6 Adamax 0,000352 1,678E-11 0,000239 1,1E-11
7 Nadam 0,000316 8,728E-12 0,000208 2,28E-11

Realizado por: Edison Chafla, 2019.
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Grafico 5-3: Error de entrenamiento y validacion, temporada 1.
Realizado por: Edison Chafla, 2019.

3.4.2.2. Entrenamiento para la temporada invernal ligera

i

Nadam

Los resultados del entrenamiento para esta temporada se presentan en la tabla 12-3, y se

visualizan en el gréfico 6-3.

Tabla 12-3: Entrenamiento para la temporada invernal ligera.

Item Algoritmo  Media Error de  Varianza Error Media Varianza Error de
Entrenamiento de Error de Validacion
Entrenamiento  Validacion
1 SGD 0,000791 7,71E-10 0,000728 1,19E-09
2 RMSprop 0,00026 9,61E-12 0,000206 3,78E-12
3 Adagrad 0,000596 2,86E-10 0,00051 5,75E-10
4 Adadelta 0,000561 4,37E-10 0,000491 4,97E-10
5 Adam 0,000256 2,49E-12 0,000213 2,46E-12
6 Adamax 0,000261 2,52E-12 0,000217 2,86E-12
7 Nadam 0,000243 1,08E-12 0,000202 5,06E-12

Realizado por: Edison Chafla, 2019.
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Gréfico 6-3: Error de entrenamiento y validacion, temporada 2.
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Realizado por: Edison Chafla, 2019.
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3.4.2.3. Entrenamiento para la temporada de verano

Nadam

Los resultados del entrenamiento para esta temporada se presentan en la tabla 13-3, y se

visualizan en el gréfico 7-3.

Tabla 13-3: Entrenamiento para la temporada de verano.

Item Algoritmo Media Error de Varianza Error de Media Error Varianza
Entrenamiento Entrenamiento de Validacion Error de
Validacion
1 SGD 0,000846 4,33E-10 0,00078 3,39E-10
2 RMSprop 0,000343 3,57E-11 0,00028 6,66E-11
3 Adagrad 0,000741 6,05E-10 0,000669 1,8E-10
4 Adadelta 0,00071 2,81E-10 0,00058 7,44E-11
5 Adam 0,00036 3,09E-11 0,0003 5,98E-11
6 Adamax 0,000362 1,27E-11 0,000298 6,66E-11
7 Nadam 0,00033 2,62E-11 0,000279 1,28E-11

Realizado por: Edison Chafla, 2019.
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Gréfico 7-3: Error de entrenamiento y validacién temporada 3.
Realizado por: Edison Chafla, 2019.

El gréafico 8-3 muestra el comportamiento del error de entrenamiento y validacion en las tres
temporadas, se observa que la varianza tiende a cero por lo que no es menester realizar mas

iteraciones de las cinco propuestas en el apartado 3.2.1.

Algoritmos de entrenamiento Vs Temporadas Climaticas
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Gréfico 8-3: Entrenamiento del modelo.
Realizado por: Edison Chafla, 2019.
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Adicional, de los resultados obtenidos de los entrenamientos, se consider6 analizar en qué época
y tiempo, los errores tienden a estabilizarse, para esto se utilizo los gréaficos de los modelos en
cada entrenamiento (ver Anexo 1). Los resultados se detallan en la tabla 14-3 y se visualizan en
los gréficos 9-3 y 10-3.

Tabla 14-3: Estabilizacion de los errores, en época y tiempo.

Item Algoritmo Temporada 1 Temporada 2 Temporada 3
Epoca Tiempo Epoca Tiempo Epoca Tiempo
[min] [min] [min]
1 SGD 14000 88,8 12000 429 10000 43,8
2 RMSprop 1750 11,2 1250 54 1000 4,2
3 Adagrad 500 3,9 250 1,2 200 0,8
4 Adadelta 600 45 250 1,2 200 1,1
5 Adam 300 2,6 150 0,8 300 1,4
6 Adamax 400 3,2 200 1,3 400 2,3
7 Nadam 300 2,5 200 1,2 200 1,2

Realizado por: Edison Chafla, 2019.
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Grafico 9-3: Estabilizacion del error de entrenamiento y validacion en el tiempo.
Realizado por: Edison Chafla, 2019.
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Estabilizacién del Error Vs Epocas
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Gréfico 10-3: Estabilizacion del error de entrenamiento y validacion en épocas.
Realizado por: Edison Chafla, 2019.

De acuerdo las pruebas iniciales de los entrenamientos, por iteracion, con 15000 épocas
obtuvimos un total de 24,7 horas, esto quiere decir que para 5 iteraciones nuestro tiempo total
seria de 123,5 horas de entrenamiento. Gracias a las pruebas iniciales de entrenamiento y al
analisis de los resultados, este tiempo se redujo a 27,4 horas, como se detalla en la tabla 15-3 y
gréafico 11-3.

Tabla 15-3: Tiempo total de entrenamiento en horas.

Item Algoritmo Temporadal Temporada 2 Temporada 3 Total
[horas] [horas] [horas] [horas]

1 SGD 7,93 4,47 5,48 17,87

2 RMSprop 1,06 0,72 0,70 2,49

3 Adagrad 0,48 0,29 0,25 1,02

4 Adadelta 0,62 0,39 0,45 1,47

5 Adam 0,55 0,34 0,29 1,18

6 Adamax 0,66 0,56 0,49 1,70

7 Nadam 0,69 0,48 0,49 1,67
Total 27,4

Realizado por: Edison Chafla, 2019.
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Tiempo total de entrenamiento
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Gréfico 11-3: Tiempo total de entrenamiento.
Realizado por: Edison Chafla, 2019.
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CAPITULO IV

4. RESULTADOS Y DISCUSION

4.1. Comparacion de Algoritmos de Entrenamiento

Una vez culminada la etapa de entrenamiento del modelo con cada uno de los algoritmos
entrenamiento, es necesario realizar una comparacion entre los mismo y establecer cuél de estos
presenta un mejor rendimiento. Para ello utilizamos herramientas estadisticas que nos ayuden

determinar si la diferencia en precision de estos es significativa o no (Morales & Gonzalez, 2011).

Dentro de las herramientas estadisticas utilizadas para la comparacién de algoritmos de
entrenamiento de RNAs esta: la evaluacion de significancia con t-tes, el andlisis de varianza con
la prueba de Tukey y la eficiencia estadistica. En este estudio se utiliz6 las dos ultimas técnicas,
debido a que la primera es utilizada para la comparacién de un grupo de dos variables, en nuestro

caso son 7 variables (Morales & Gonzélez, 2011).

4.1.1. Andlisis de la varianza y prueba Tukey.

El andlisis de la varianza (ANOVA), permite estimar y evaluar una hipotesis acerca de las medias
de las poblaciones (datos). Sin embargo, es preciso recordar que las hipétesis a evaluar deben
formularse antes de colectar los datos y no después, en este caso se utiliza para determinar, cuando
el error se mide con un conjunto de datos diferente al conjunto de datos de entrenamiento, la
precision en las medidas puede variar de la precision verdadera y depende de los ejemplos de
prueba utilizados, cabe indicar que, cuando la muestra del conjunto de datos es pequefia, la

varianza es mas grande (Bustos, Rodriguez, & Cantor, 2008).

La prueba de Tukey, es utilizada para probar las diferencias presentes entre las medias ( 1 ) de

tratamientos de una experiencia.
Esta técnica fue aplicada a los datos del error de entrenamiento y validacidn, obtenidos durante el

entrenamiento de los algoritmos en las tres temporadas climaticas (Tabla 2-3), para esto se utilizé

un nivel de confianza (n) del 95%.
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Iniciamos formulando la siguiente pregunta:

¢Existe diferencia estadisticamente significativa en el promedio del error de entrenamiento y

validacion?

A partir de esta planteamos las siguientes hipotesis:

e H,, Hipdtesis nula: El promedio del error de entrenamiento (o validacion) es igual en los 7

algoritmos de entrenamiento, con el 95% de confiabilidad.

Ho: =tz = Uz ... lg = l

e H,, Hipétesis alterna: Al menos en un algoritmo de entrenamiento la media del error de

entrenamiento (o validacion) es distinta, con el 95% de confiabilidad.

Hy: noescierto Hy

4.1.1.1. Andlisis de la varianza para el error de entrenamiento.

Del resultado de la aplicacion de esta técnica se obtienen la tabla 1-4 y 2-4. En la primera se
presenta a modo de resumen los datos de la media y varianza y el nimero de muestras, es
importante tener en cuenta que cada muestra, es el resultado de la media obtenida en cada

entrenamiento por temporada. La segunda presenta el resultado del analisis de la varianza aplicada

al error de entrenamiento.

Tabla 1-4: Analisis ANOVA del error de entrenamiento, resumen.

Algoritmos Muestras Suma Media Varianza

SGD 15 0,013803744 0,000920250 3,47044E-08
RMSprop 15 0,004672004 0,000311467 1,44549E-09
Adagrad 15 0,010184992 0,000678999 4,43077E-09
Adadelta 15 0,009617708 0,000641181 4,24178E-09
Adam 15 0,004786247 0,000319083 2,21713E-09
Adamax 15 0,004874397 0,000324960 2,21756E-09
Nadam 15 0,004445078 0,000296339 1,57765E-09

Realizado por: Edison Chafla, 2019.
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Tabla 2-4: Anélisis de la varianza para el error de entrenamiento.

Origen de las Suma de Grados Media de los F Probabilidad  Valor critico
variaciones cuadrados de cuadrados para F
libertad
Entre grupos 5,5345E-06 6 9,22417E-07 127,02 6,02157E-44 2,192517789
Dentro de los 7,11687E-07 98 7,26212E-09
grupos
Total 6,24619E-06 104

Realizado por: Edison Chafla, 2019.

Debido a que el valor de la probabilidad (p) es menor que el nivel de confianza (n): p < n,
entonces rechazamos la hipétesis nula H, y validamos la hipotesis alterna H,;, es decir:
6,02157E — 44 < 0.05.

Lo que indica que, al menos en un algoritmo de entrenamiento la media del error de entrenamiento
(o validacion) es distinta, con el 95% de confiabilidad. Con estos datos obtenidos del ANOVA
procedemos a realizar la prueba de Tukey, para encontrar las diferencias significativas entre los
algoritmos de entrenamiento. Para esto es necesario calcular la HDS(diferencia honestamente

significativa).

HDS = VC /MT“ (55)

Donde:
VC: es el valor critico (VC), para los 98 grados de libertad, este valor de acuerdo con la Tabla de
Tukey es: VC = 4.24

MSe: Error cuadratico medio:

MSe = Suma de Cuadrados (56)

Grados de Libertad

7.11687E—-07

MSe =
98

MSe = 7.2621E — 09

N: Numero de elementos en los grupos N = 15

Con estos datos obtenemos: HDS = 9,32936E — 05
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El valor del HDS es comparado con la media ( 4 ) de cada algoritmo de entrenamiento, para
determinar la relacién que existe entre cada uno de los algoritmos de entrenamiento, para esto
restamos el valor de lamedia (1) de cada algoritmo con respecto al otro, si este valor es superior
al HDS, entonces existe diferencia entre ambos, si HDS es menos no existe diferencia, es decir:

HDS < p; —u, ; existe diferencia (57)

HDS < u; —u, ; No existe diferencia (58)

En la tabla 3-4, se establecieron estos resultados, en color azul se encuentran los algoritmos donde

no existe diferencia y en color tomate los algoritmos en donde existe diferencia.

Tabla 3-4: Comparativo de los errores de entrenamiento de cada algoritmo.

SGD RMSprop  Adagrad Adadelta Adam Adamax Nadam

SGD
RMSprop
Adagrad
Adadelta
Adam

Adamax

Nadam
Realizado por: Edison Chafla, 2019.

4.1.1.2. Andlisis de la varianza para el error de validacion.

Se contempla el mismo método de analisis que en el error de entrenamiento, y se obtienen los

siguientes resultados:

Tabla 4-4: Andlisis ANOVA del error de validacion, resumen.

Algoritmos Muestras Suma Media Varianza
SGD 15 0,012666622 0,000844441 3,63129E-08
RMSprop 15 0,003477225 0,000231815 1,26937E-09
Adagrad 15 0,008552948  0,000570197 5,69953E-09
Adadelta 15 0,007643419  0,000509561 3,01269E-09
Adam 15 0,003716301 0,000247753 1,51413E-09
Adamax 15 0,003768466  0,000251231 1,27654E-09
Nadam 15 0,003445952  0,00022973 1,32589E-09

Realizado por: Edison Chafla, 2019.
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Tabla 5-4: Anélisis de la varianza para el error de entrenamiento.

Origen de las Suma de Grados Media de los F Probabilidad  Valor critico
variaciones cuadrados de cuadrados para F
Libertad
Entre grupos 5,10094E-06 6  850156E-07 118,05  140242E-42  2,192517789
Dentro de los
grupos 7,05754E-07 98 7,20158E-09
Total 5,80669E-06 104

Realizado por: Edison Chafla, 2019.

Debido a que el valor de la: Probabilidad < n, entonces rechazamos la hipoétesis nula H, y

validamos la hipétesis alterna H,, es decir:

1.4024E — 42 < 0.05
Lo que indica que, al menos en un algoritmo de entrenamiento la media del error de entrenamiento
(o validacion) es distinta, con el 95% de confiabilidad. Con estos datos obtenidos del ANOVA
procedemos a realizar la prueba de Tukey, para encontrar las diferencias significativas entre los

algoritmos de entrenamiento. Para esto es necesario calcular la HDS(diferencia honestamente

significativa).
HDS = VC /MT” (59)

Obtenemos: HDS = 9,2904E — 05

El valor del HDS es comparado con la media ( ) de cada algoritmo de entrenamiento, para

determinar la relacion que existe entre cada uno de los algoritmos de entrenamiento, para esto

restamos el valor de lamedia (1) de cada algoritmo con respecto al otro, si este valor es superior

al HDS, entonces existe diferencia entre ambos, si HDS es menos no existe diferencia., es decir:
HDS < pq —u, ; existe diferencia

HDS < py; —u, ; No existe diferencia

En la Tabla 6-4, se establecieron estos resultados, en color azul se encuentran los algoritmos

donde no existe diferencia y en color tomate los algoritmos en donde existe diferencia.

70



Tabla 6-4: Comparativo de los errores de validacion con cada algoritmo.

SGD RMSprop  Adagrad Adadelta Adam Adamax Nadam

SGD
RMSprop
Adagrad
Adadelta
Adam
Adamax

Nadam

Realizado por: Edison Chafla, 2019.

Los valores de la varianza tanto para el error de entrenamiento y el error de validacion son
representados en el grafico 1-4.

Varianza en el Error de Entrenamiento y Validacién

7E-08 1,4E-09
6E-08 1,2E-09
o 5E-08 1E-09
= —
) s
N 4E-08 8E-10
N
T 5
< 3E-08 6E-10 =
g (T
= =
> 2E-08 4E-10
1E-08 , 2E-10
0 o/ — -4 . —==———n 0

SGD RMSprop Adagrad Adadelta Adam Adamax Nadam
Optimizadores

e=@==\/arianza EE T1 ==@==\arianza EV T1 ==@==Varianza EE T2
Varianza EV T2 «==@==\/arianza EE T3 «=@==\/arianza EV T3

Grafico 1-4: Varianza en el error de entrenamiento y validacion.
Realizado por: Edison Chafla, 2019.

4.1.2. Eficiencia estadistica

La eficiencia estadistica indica que un estimador es mas eficiente 0 méas preciso que otro, el de
menor varianza se llama estimador eficiente, mientras el de mayor varianza sera un estimador
ineficiente, por ejemplo, si 6, y 6, ambos son estimadores de 6, entonces (Guillen, 2012):

Var(6,) < Var(6,)
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Se indica que 6, es mas eficiente que 8, por lo tanto, se concluye que un estimador es mas

eficiente (preciso), cuando menor es su varianza (Guillen, 2012). Las varianzas obtenidas del

error de entrenamiento y el error de validacion en las tres temporadas climaticas (Tabla 2-3) del

algoritmo Nadam y SGD se detallan en la tabla 7-4.

Tabla 7-4: Analisis de la varianza para el error de entrenamiento y validacion.

Algoritmos VarianzaEE  Varianza  VarianzaEE  Varianza Varianza Varianza
Tl EVT1 T2 EV T2 EET3 EV T3
SGD 4,00841E-08 6,25012E-08 7,71E-10 1,19E-09 4,33E-10 3,39E-10
Nadam 8,72842E-12  2,28496E-11  1,08E-12 5,06E-12 2,62E-11  1,28E-11

Realizado por: Edison Chafla, 2019.

De acuerdo con el grafico 1-4 y tabla 7-4, se determina que el algoritmo Nadam presenta una

varianza menor en las tres temporadas climaticas tanto para el error de entrenamiento y

validacion, en comparacion con el algoritmo SGD.

Var(Nadam) < Var(SGD)

Basado en lo anterior se determina que:

e El algoritmo Nadam, es el més eficiente.

e El Algoritmo SGD, es ineficiente.

4.2.Validacion de los modelos

(60)

Finalmente se procede a realizar la evaluacion de los modelos determinados como méas y menos

eficientes (precisos), en el modulo de prediccion de nivel de agua de embalse de la plataforma de

software, como se observa en la figura 1-4. Este proceso se realizé bajo los siguientes parametros:

e Algoritmo Nadam y SGD.

e Conjunto de evaluacion del afio 2014, distinto del conjunto de entrenamiento y validacion.

e Tres temporadas climéticas.
e Validacion con muestras de 10 dias.
e Umbrales de 4, 8, 24 y 48 horas.
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Figura 1-4: Evaluacion de los modelos entrenados.
Realizado por: Edison Chafla, 2019.

En el mddulo de pruebas de la plataforma una vez seleccionados los parametros establecidos para

el entrenamiento, genera un archivo en formato *.xlsx, en el cual incluye el valor del RMSE (error

cuadratico medio) de la variable nivel. Una vez realizadas las pruebas se calcul6 el promedio de

RMSE de los 10 dias seleccionados para cada analisis, se obtiene los siguientes resultados

detallados en la tabla 8-4.
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Tabla 8-4: RMSE promedio del modelo de la presa.

Algoritmo  Temporada Umbral RMSE Min Max
Horas Promedio = RMSE [m] RMSE [m]
[m]
4 0,391647 0,135600 0,553381
Invernal 8 0,392976 0,201337 0,606749
Fuerte 24 0,407186 0,337605 0,509727
48 0,403287 0,338025 0,465412
4 0,357179 0,090600 0,869124
SGD In\_/ernal 8 0,386650 0,204000 0,658610
Ligera 24 0,374738 0,222991 0,509068
48 0,406742 0,306073 0,508519
4 0,345530 0,100736 0,524029
Verano 8 0,378624 0,185296 0,540933
24 0,490837 0,313222 0,723011
48 0,513799 0,336963 0,707330
4 0,108883 0,035876 0,204691
Invernal 8 0,121077 0,052596 0,207652
Fuerte 24 0,110025 0,058382 0,224007
48 0,112726 0,065765 0,195028
4 0,190445 0,041521 0,322500
Nadam In\_/ernal 8 0,182604 0,061096 0,344913
Ligera 24 0,159224 0,096815 0,216750
48 0,163755 0,118019 0,207596
4 0,131787 0,064824 0,232400
\Verano 8 0,185389 0,069992 0,311182
24 0,176891 0,093733 0,236966
48 0,182319 0,095510 0,218915

Realizado por: Edison Chafla, 2019.

Se utilizaron los umbrales de 4, 8, 24, 48 horas, tomados del estudio de investigacion de G. Asqui,

en donde identifica estos umbrales basados en los picos del PSD de la sefial de nivel.

Estos resultados son visualizados en los gréficos 2-4 y 3-4, que representa la evolucién del RMSE
del nivel de agua de embalse de la presa, cada temporada inicia con un umbral de 4 horas y termina
en 48 horas. De acuerdo con esto podemos verificar y confirmar lo analizado en el apartado de la
comparacion de los algoritmos, en el cual identificamos al algoritmo Nadam como el més

eficiente, existe un rendimiento superior de este en comparacion al algoritmo de entrenamiento

SGD.
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RMSE promedio del Modelo de la Presa
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Gréfico 2-4: Evaluacion del algoritmo SGD y Nadam.
Realizado por: Edison Chafla, 2019.
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CONCLUSIONES

A continuacidn, se presenta las conclusiones obtenidas durante el desarrollo de esta tesis, la cual
expone el analisis del rendimiento de algoritmos de entrenamiento de redes neuronales
artificiales, aplicadas al modelamiento dindmico de represas hidroeléctricas, mediante el error de

prediccién del nivel de embalse de agua.

= Laevaluacién del rendimiento de los algoritmos de entrenamiento de RNAs de la herramienta
Open Source Keras, en funcion del tiempo de entrenamiento, error de entrenamiento y error
de validacion en la prediccion del nivel de embalse de agua de la represa hidroeléctrica
Agoyan, permitio identificar que el tipo de algoritmo de entrenamiento si influye en el error
de nivel de embalse de agua ya que se identificaron diferencias significativas entre los
algoritmos SGD y Nadam (véase Tabla 3-4 y 6-4), y determind que el algoritmo SGD, es el
menos eficiente y el algoritmo Nadam es el més eficiente del grupo, esto se confirmo al
utilizar sus modelos en el médulo de pruebas del error de nivel de agua de embalse de la presa
(véase Tabla 8-4).

= Elestudio del arte de los algoritmos de entrenamiento de la libreria Keras permitié identificar
los algoritmos existentes para el desarrollo de la plataforma de software para el analisis del

error de entrenamiento y validacion de dichos algoritmos.

= Las pruebas iniciales previo al entrenamiento de los algoritmos de entrenamiento basados en
el tiempo de entrenamiento, error de entrenamiento y error de validacion, permitieron reducir
los tiempos de entrenamiento consiguiendo una disminucion en 96,1 hora de entrenamiento.
Ademas, de ello conseguir que los modelos no sufran un sobreajuste (véase Tabla 9-3 y 15-
3).

= No se identificaron diferencias significativas entre los algoritmos Nadam, Adam y Adamax,
por lo cual se utilizé la eficiencia estadistica para determinar cuél es mas y menos eficiente.

Se determind que el algoritmo Nadan es el mas eficiente de este grupo.

= Se alcanzo un predictor de nivel efectivo hasta un umbral de 48 horas del modelo entrenado
con el algoritmo Nadam, consiguiendo un RMSE promedio de 0,112726 [m], 0,163755[m] y
0,182319 [m] para las temporadas 1, 2 y 3 respectivamente (véase Tabla 9.4).
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RECOMENDACIONES

De acuerdo con la cantidad de datos que se utilice para los entrenamientos de modelo de las
RNAs se debe dimensionar las caracteristicas de la GPU, lo que permitird ahorros en tiempos

de entrenamiento.

Para este caso de estudio se utilizo el backend de TensorFlow, pero existe actualmente otros
backends como: Theano y CNTK, se podria entrenar los algoritmos en estas estructuras y

probar su rendimiento.

Para el desarrollo de una plataforma de software es recomendable la utilizacion de
multithreading en su disefio y programacién ya que divide las aplicaciones en modulos
funcionales bajo un mismo direccionamiento virtual permitiendo acelerar el rendimiento del

procesamiento del sistema.
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ANEXOS

ANEXO A: Acceso a la base de datos.
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ANEXO B: Estados de la base de datos
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ANEXO C: Actividades de prueba de la RNA.
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ANEXO D: Vista estatica de la ventana entrenador predictor.
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ANEXO E: Validacion de parametros para el entrenamiento con 15000 épocas.

1. SGD 2. RMSprop
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3. Adagrad 4. Adadelta
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5. Adam 6. Adamax
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7. Nadam
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ANEXO F: Estabilizacion del error de entrenamiento y validacion en épocas y tiempo

1. SGD 2. RMSprop
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3. Adagrad 4. Adadelta
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5. Adam 6. Adamax
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7. Nadam
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