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Resumen

En este Trabajo Fin de Grado se va a desarrollar una red neuronal profunda, basada en capas
convolucionales, cuyo objetivo sera detectar anomalias en radio espectrometros solares.
Actualmente, esta tarea es realizada por una persona gue analiza manualmente los espectros de
radio. Sin embargo, gracias al avance de la ciencia en el campo de la inteligencia artificial, se
espera gue sea posible automatizar este trabajo mediante el uso de una red neuronal. Para ello, se
utilizarén los datos recopilados por la Red Cientifica Internacional e-Callisto.

Palabras claves: autoencoder, Keras, redes neuronales convolucionales, anomalias, radiacion
solar.



Abstract

In this Final Degree Project we are going to develop a deep neural network, based on
convolutional layers, whose objective will be to detect anomalies in solar radio spectrometers.
Currently, this task is done manually by a person who analyzes all data. However, thanks to the
advancement of science in the field of artificial intelligence, it is expected that it will be possible
to automate this work by using a neural network. For this purpose, we will use the data collected
by the International Scientific Network e-Calisto.

Keywords: autoencoder, Keras, convolutional neural networks, anomalies, solar radiation.



Resumen extendido

La radiacion solar es la energia producida en el nucleo del Sol por las reacciones de fusién
nuclear del hidrégeno que es emitida por la superficie solar. Esta energia se propaga en todas las
direcciones a través del espacio mediante ondas electromagnéticas. La radiacion solar se
distribuye desde la radiacion infrarroja hasta la ultravioleta, sin embargo, no toda la radiacion
alcanza la superficie de la Tierra, ya que las ondas ultravioletas mas cortas, las que son peligrosas
para la salud, son absorbidas por los gases de la atmosfera.

Un amplio rango de aplicaciones es afectado por la radiacién solar como, por ejemplo, diversas
areas de la meteorologia, ingenieria, agricultura, ganaderia, arquitectura... También, es el motor
que determina la dinamica de los procesos atmosféricos y climatoldgicos, ademéas de ser
responsable de eventos de nuestro dia a dia que permiten la vida en la tierra.

Los fenémenos que ocurren en el Sol afectan directamente a las mediciones recogidas de la
radiacion solar que son medidas por radioespectrometros solares. Un radioespectrémetro solar es
un instrumento que recoge el espectro de emisiones de radio producidas por el Sol, gracias a él
podemos medir las propiedades de la luz en una parte determinada del espectro electromagnético.
También se llaman asi a las mediciones que recoge dicho instrumento.

Estos sucesos que causan las anomalias producen flujos de particulas que afectan al viento
solar y a la magnetosfera terrestre. También provocan perturbaciones en la red eléctrica, en la
comunicacion por satélite o en la ubicacién GPS. Ademas, puede suponer un peligro para los
astronautas y las naves espaciales debido a la radiacién. Asimismo, influyen en la creacién de
fendbmenos naturales como las auroras boreales y las australes. Por ultimo, estos fenémenos
liberan un flujo enorme de protones que pueden causar dafio bioguimico en el cuerpo humano.
Normalmente, para identificar la existencia de anomalias de los eventos solares, hay que tener en
cuenta la frecuencia, la duracion y la distribucion de la radiacion [1].
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Capitulo 1

Introduccién

La emision de radio solar son las ondas de radio producidas por el Sol. En caso de que la
emisidn de radio del Sol se eleve por encima del nivel de fondo de microondas, dichas emisiones
se llamaran réafagas de radio solar y seran las anomalias que queremos detectar. Estas anomalias
seran causadas por eventos solares como las erupciones solares, las eyecciones de masa coronal
0 las manchas solares.

Durante estos fendmenos el Sol emite particulas cargadas eléctricamente, que pueden alcanzar
nuestro planeta a gran velocidad. Esto puede provocar interferencias en las sefiales de onda de
radio, en las lineas de comunicaciones, en la red eléctrica o en los sistemas de geolocalizacién.
Ademas, estos sistemas pueden sufrir sobrecargas que dafien los transformadores que los
componen y reemplazarlos supone una gran pérdida de tiempo y dinero.

Para evitar estos problemas, la Gnica solucién viable es conseguir un sistema de alerta que se
encargue de vigilar el comportamiento del Sol que nos avise con el suficiente tiempo para poder
implementar las medidas necesarias que atendien las consecuencias ya comentadas.

Debido a la importancia que tienen las rafagas de radio solar, la comunidad cientifica ha ido
recopilando y almacenando las mediciones realizadas sobre la radiacion solar, para realizar un
analisis, a posteriori, con el objetivo de clasificar e identificar, manualmente, las distintas
anomalias encontradas. De esta forma nace e-Callisto, un proyecto internacional que recopila la
actividad solar desde 2002 y la almacena en un servicio de libre acceso. En la actualidad existen
maés de 60 radiotelescopios que realizan una cobertura completa y constante del Sol en cualquier
momento del dia. Para nuestro trabajo, utilizaremos los datos de dicho proyecto.

Como se puede suponer, la tarea de identificacion de las anomalias existentes en los
radioespectrometros solares es bastante compleja, por eso se requiere de una persona que realice
este trabajo, analizando todas las mediciones obtenidas.

Actualmente, esta tarea es realizada manualmente, revisando las iméagenes una a una, por
Christian Monstein, responsable de e-Callisto. Sin embargo, gracias al importante desarrollo de
los Gltimos afios en el campo de la inteligencia artificial, se espera que se pueda automatizar este
proceso utilizando una red neuronal.

La solucion que se va a implementar en este trabajo, con el objetivo de resolver el problema
planteado, es la siguiente: se va a desarrollar un autoencoder que entrenaremos utilizando los
datos recogidos de una estacion de las que se encuentran activas de la red de e-Callisto. Los
datos de entrenamiento utilizados para entrenar la red neuronal seran datos sin anomalias, de
esta manera, el autoencoder aprendera a representar solamente datos sin anomalias.

Con el objetivo de saber si una imagen contiene un evento, calcularemos el error entre la
imagen original y la imagen de salida del autoencoder. Como el autoencoder no ha aprendido a
representar imagenes con anomalias, la diferencia entre las dos imagenes sera considerablemente
mayor que cuando no haya un evento en la imagen. Para determinar cuando la diferencia es mayor
0 no, estableceremos un “umbral de deteccion” que se calculara en funcion de los errores
encontrados para el conjunto de validacion de las imagenes con anomalias. Por lo tanto, como
nuestro autoencoder no es capaz de regenerar patrones de las iméagenes con eventos, porque no
ha sido entrenado con ellos, la diferencia entre la imagen original y la imagen generada sera
notablemente superior que en los casos de las imagenes sin eventos.
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Figura 1.1: Esquema general de la arquitectura de nuestro proyecto

Tendremos que estudiar e investigar qué tipo de arquitectura del autoencoder es mejor para
resolver este problema y con cual obtenemos los mejores resultados.

1.1 Objetivos a conseguir

Debido a la gran importancia que tiene la radiacion solar en nuestras vidas, aparece la
necesidad de detectar la existencia de anomalias existentes en las mediciones de la radiacion solar,
que sera el objetivo principal de este proyecto. Para lograrlo, se va a realizar un tipo de red
neuronal llamado autoencoder que se entrenara para conseguir dicho objetivo.

Los datos que vamos a usar para nhuestro proyecto son los obtenidos por la red cientifica
internacional e-Callisto que monitoriza la actividad energética solar. E-Callisto es una red de
antenas conectadas por Internet y repartidas por todo el mundo que miden las emisiones de ondas
de radio solares. Estas mediciones son representadas por imagenes recogidas por espectrémetros
solares, que podemos descargar desde la pagina oficial de e-Callisto.

Gracias a la cobertura realizada por los paises que forman parte del proyecto, es posible hacer
un seguimiento de la actividad solar 24 horas al dia usando la red de antenas situada por todo el
planeta. El objetivo de la red es entender las causas de los sucesos que ocurren en la atmosfera
solar tales como las fulguraciones o las emisiones coronales de masa.

Este trabajo consistira en programar la red neuronal y encontrar la mejor configuracién para
que detecte correctamente las anomalias existentes en los radioespectrometros solares usando
redes neuronales convolucionales (CNN).

1.2 Organizacion
La estructura de este trabajo es la que detallamos a continuacion:

e Capitulo 1: Introduccidn: en este capitulo introduciremos el problema, explicaremos el
contexto del tema y detallaremos los objetivos del proyecto.

e Capitulo 2: Estado del arte: en este capitulo detallaremos los estudios previos realizados
para este problema, definiremos lo que es una anomalia, sus tipos y las técnicas utilizadas
en la deteccion de anomalias.



Capitulo 3: Estudio del Machine Learning y los autoencoders: en este punto
explicaremos el tipo de red neuronal que vamos a utilizar y las herramientas que
emplearemos para desarrollarla.

Capitulo 4: Obtencién y preprocesado de los datos: explicaremos la fuente de datos que
utilizaremos, el proceso seguido para poder obtenerlos y qué transformaciones
realizaremos para utilizarlos como entrada en nuestra red neuronal.

Capitulo 5: Desarrollo de la red neuronal: en este capitulo, realizaremos el desarrollo de
la red neuronal y explicaremos las distintas arquitecturas implementadas. También,
compararemos y probaremos el rendimiento de cada modelo y valoraremos su efectividad
para ver cual es la arquitectura que mejor detecta las anomalias causadas por la radiacion
solar.

Capitulo 6: Conclusiones y trabajo futuro: en este punto comentaremos los resultados
gue hemos obtenido del trabajo realizado. También detallaremos las posibles futuras
lineas de investigacion.



Capitulo 2

Estado del arte

En este campo ya se han realizado investigaciones previas para tratar de solucionar el problema
de la deteccién de anomalias, objetivo que tenemos para nuestro proyecto. En primer lugar,
debemos destacar el trabajo publicado en 2018 en el que se analizan las técnicas en el
procesamiento de imagenes utilizadas para la deteccion de eventos solares [2].

En 2019, se publicé un articulo en el que se usaba un sistema de vision artificial con el objetivo
de detectar anomalias en los radios espectrometros solares [3]. Este proyecto fue creado para
detectar automaticamente la presencia de anomalias de la radiacién solar en los radios
espectrémetros solares utilizando MATLAB. Paraello, se procesaron 1491 imagenes de multiples
estaciones diferentes del 11-02-2014, obteniendo un porcentaje de éxito en la deteccion de
eventos solares del 89%.

También en 2019, se realiz6 una investigacion sobre la deteccion automatica de anomalias
solares mediante un método estadistico [4]. El algoritmo consiste en primer lugar, en eliminar el
fondo de los radios espectrémetros para quedarse con las caracteristicas mas importantes de la
imagen. Después, se binariza la imagen y se calcula el ASI (indice de inclinacion del &rea). Para
determinar la existencia de una anomalia, se calcula la probabilidad de que exista un evento solar
para un determinado valor de ASI dado. Los datos utilizados han sido las imagenes recogidas por
el observatorio de Gauribidanur en India durante 2013 y 2014. La precision obtenida para la
deteccion de anomalias utilizando este método es de un 50%.

Recientemente, en junio de 2022, se ha llevado a cabo un estudio para la deteccién automatica
de las anomalias solares utilizando redes neuronales profundas [5]. Este estudio utiliza las
iméagenes recogidas por la estacion de Glasgow de los dias 22 y 24 de mayo de 2021, dos dias en
los que el Sol tuvo bastante actividad. La red neuronal utilizada ha sido AlexNet, una red neuronal
convolucional, con la que se consiguid una precision del 88%.

2.1 Deteccién de anomalias

En el entorno del andlisis de datos, una anomalia es una observacion anormal que cuenta con
caracteristicas que lo diferencian del resto de elementos del conjunto de datos. Las anomalias
surgen por cambios en el comportamiento de los sistemas, errores humanos, errores mecanicos o
desviaciones naturales en el conjunto de datos. En la actualidad la deteccion de anomalias es un
problema capital porque cominmente suelen indicar informacion critica o valiosa sobre nuestro
conjunto de datos. Estas anomalias pueden ser fallos del sistema, por lo que una rapida deteccion
puede evitar consecuencias potencialmente catastroficas. Por ejemplo, estas posibles anomalias
pueden ser incertidumbres médicas, errores de texto o fallos relacionados con el fraude bancario

[6].

Podemos clasificar las anomalias en las siguientes tres categorias [7]:

e Anomalias puntuales: si una instancia de un dato individual se puede considerar como
anomalo debido a que tiene un valor muy distinto que el resto de los elementos del
conjunto de datos, la instancia la denominaremos como una anomalia puntual. Este tipo
de anomalias es el mas simple de todos y es el foco de la mayoria de las investigaciones
en deteccion de anomalias. Por ejemplo, en la Figura 2.1, los puntos Al y A2 se
encuentran fuera del limite de las regiones “normales” y, por lo tanto, son anomalias
puntuales ya que son distintos que el resto de los puntos.
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Figura 2.1: Gréafico bidimensional de anomalias puntuales

Anomalias contextuales: son los datos que se consideran anomalias dentro de un contexto
especifico de un conjunto de datos. Dicho contexto debe ser inducido por la estructura
del conjunto de datos y tiene que ser una especificacién del problema. Para cada instancia
de los datos hay que definir un atributo de comportamiento y un atributo contextual. Una
instancia de datos puede ser considerada como una anomalia contextual en un
determinado contexto, pero la misma instancia podria considerarse como normal en un
contexto diferente. Este tipo de anomalias se han estudiado mas cominmente en datos de
series temporales [8] y datos espaciales [9].

Tiempo

Figura 2.2: Gréafico con anomalia contextual

Anomalias colectivas: si una coleccion de instancias de datos relacionados es andmala
con respecto a todo el conjunto de datos, se denomina anomalia colectiva. Las instancias
individuales de una anomalia colectiva pueden no ser anomalias por si mismas, pero su
aparicion conjunta como coleccion es anémala. En la Figura 2.3 se muestra la salida de
un electrocardiograma humano donde encontramos un ejemplo de este tipo de anomalia.
La parte resaltada en rojo indica la existencia de una anomalia colectiva ya que existe el
mismo valor para un tiempo particularmente largo, a pesar de que la cuantia de ese valor
no es una anomalia.
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Figura 2.3: Salida de electrocardiograma humano con anomalia colectiva

A pesar de que podemos realizar la categorizacién de las anomalias, el proceso mas
complicado es su identificacion. Las anomalias se consideran una variacién del comportamiento
“normal” de los datos, por lo que identificar qué datos tienen ese comportamiento distinto que,
ademas, depende del contexto en el que se encuentren esos datos, no es una tarea sencilla. Por
este motivo, el tratamiento de los datos anémalos debemos hacerlo con cuidado porgue habra
anomalias que se pueden descartar debido a que son errores de medicion y en otros casos seran
datos que nos aporten informacién muy util sobre el campo estudiado.

2.2 Técnicas y aplicaciones de la deteccion de anomalias

Con el objetivo de detectar las caracteristicas jerarquicas de los datos sin utilizar métodos
“manuales”, podemos utilizar métodos supervisados, semisupervisados, no supervisados, redes
neuronales de una sola clase (OC-NN) o usando modelos hibridos [10].

El uso de estos métodos para detectar anomalias se basa en los siguientes puntos:

e Tipo del entrenamiento: dependiendo del objetivo del entrenamiento utilizaremos unas
técnicas u otras.

o El tipo de datos recibidos como entrada: la eleccion de la arquitectura de la red neuronal
depende principalmente del tipo de datos de entrada, su naturaleza, el nimero de
caracteristicas que tienen... En la Tabla 1.1 podemos observar cual es la arquitectura mas
comun utilizada en funcion del tipo de datos de entrada.

o El tipo de las anomalias: en funcién del tipo de anomalias del problema a abordar, se
usara un método u otro. Como ya hemos comentado anteriormente, los tipos existentes
son: anomalias puntuales, anomalias contextuales y anomalias colectivas.

e La existencia de datos etiquetados: las etiquetas de los datos indican si es una instancia
normal o atipica y como las anomalias, normalmente, son dificiles de detectar, no es
habitual que los datos estén etiquetados.

e Resultado de los métodos de deteccion de anomalias: como no todos los métodos
identifican de la misma manera las anomalias, las salidas producidas por cada uno de
ellos influye en la eleccion del método a utilizar.



Tipo de datos Arquitectura de Ejemplos de datos
deteccion de anomalias
Datos no CNN, Autoencoder Imégenes, datos
secuenciales
Datos CNN, RNN, LSTM Video, Series
secuenciales Temporales

Tabla 2.1: Arquitecturas utilizadas para la deteccion de anomalias en funcion del tipo de
datos de entrada.

Los métodos de deteccion de anomalias son implementados en un rango amplio de sectores.
Por ejemplo, algunos de los campos de aplicacion en los que estos métodos se utilizan serian:

1. Astronomia: en este campo se han usado técnicas de deteccion de anomalias ya que, en
la adquisicion de datos astrondmicos, los datos identificados como anémalos pueden ser
producidos por nuevos elementos de interés para el campo que se estd estudiando.
Algunos ejemplos son: la deteccion de anomalias en fendmenos transitorios [11] o para
detectar datos anémalos en imagenes dpticas de galaxias [12]

2. Industria: este tipo de técnicas se utilizan en la industria para detectar fallos en los
procesos industriales durante el control de calidad. Por ejemplo: la deteccion de
anomalias en el proceso de una planta de fabricacion de metal [13].

3. Salud: en este campo la inteligencia artificial es de gran ayuda porque en bastantes
campos que tienen relacidn con la salud humana requieren de estas técnicas de deteccion
de anomalias en los procesos de diagnéstico y deteccion de enfermedades. Ademas, es
altamente probable que en un futuro la inteligencia artificial dé un mayor soporte debido
a que cada vez el volumen de datos que se manejan de los pacientes es mas extenso. Por
ejemplo: para detectar anomalias en la frecuencia cardiaca [14], para detectar planes de
tratamiento de radioterapia erréneos [15] o bien para la deteccién de melanoma en la piel
[16].

4. Finanzas: en el mundo de las finanzas debido a la gran cantidad de datos almacenados de
las transacciones, ingresos, transferencias o clientes, también existen diversas
aplicaciones tales como: detectar transacciones fraudulentas [17] o detectar anomalias en
operaciones bancarias [18].



Capitulo 3

Estudio del Machine Learning y los autoencoders

En este apartado vamos a explicar el funcionamiento de las redes neuronales, centrdndonos en
las redes neuronales convolucionales que seré el tipo de red de nuestro modelo predictivo, ya que
serd un autoencoder. Por ultimo, comentaremos las herramientas utilizadas y la solucion
propuesta para resolver el problema planteado en este trabajo.

3.1 Inteligencia Artificial y Machine Learning

La inteligencia artificial es una rama de las ciencias de la computacion que tiene como objetivo
desarrollar sistemas capaces de imitar la inteligencia humana para resolver problemas y aprender
a partir de los datos que recopilan.

La primera vez que se intenta medir la capacidad de una maquina para desempefiar un
comportamiento inteligente parecido al de los seres humanos, fue en 1950 cuando el matemaético
Alan Turing presentd el Test de Turing, una prueba para evaluar dicha capacidad. Este test fue
propuesto en un articulo llamado “Computing Machinery and Intelligence” y exponia que una
maquina posee verdadera inteligencia, si es capaz de responder imitando los comportamientos
humanos ante ciertas condiciones determinadas. La prueba original consistia en que un humano
realizaba una serie de preguntas, mientras que una maquinay otro ser humano debian contestarlas.
Las preguntas debian ser sobre un tema y un contexto concreto. Al finalizar el interrogatorio, el
humano que preguntaba debia decidir qué respuestas eran de la maquina y cuales del ser humano.
En caso de que no pudiera identificar mas de la mitad de las respuestas, se consideraba que la
maquina contaba con un comportamiento inteligente.

El concepto de inteligencia artificial aparece por primera vez en 1956 en la conferencia de
Dartmouth, que es considerado el evento germen de la | A donde participaron varios cientificos y
matematicos encabezados por John McCarthy [19]. Sin embargo, hasta la década de los noventa,
que se popularizaron los computadores de uso personal no se realizaron grandes avances,
produciéndose un estancamiento en el estudio de esta disciplina. No obstante, a partir del afio
2000, la 1A no ha dejado de evolucionar gracias a los avances tecnoldgicos y al interés de
numerosas empresas en desarrollar esta disciplina de las ciencias de la computacion.

Ademas, ya ha quedado demostrado que la IA es capaz de mejorar al ser humano en ciertas
tareas, como por ejemplo: en 1997 el campedn mundial de ajedrez perdi6 contra una
supercomputadora auténoma desarrollada por IBM llamada Deep Blue. En 2011, también IBM,
desarroll6 una computadora llamada “Watson” que consiguié ganar en un concurso de preguntas
y respuestas estadounidense a los dos maximos campeones humanos.

Un ejemplo de un avance logrado gracias a la inteligencia artificial se ha conseguido predecir
la estructura de casi todas las proteinas conocidas en el planeta. El proyecto, que se Ilama
“AlphaFold”, permite a los investigadores detectar tendencias y patrones en la estructura de las
proteinas que serviran para desarrollar nuevos tratamientos para enfermedades como el céancer o
el alzhéimer.

En 1969, el bidlogo estadounidense Cyrus Levinthal calculé que se necesitarian mas de 14.000
millones de afios, que es el tiempo transcurrido desde el origen del universo, para averiguar las
posibles configuraciones de una proteina partiendo de su secuencia de aminoacidos. Este proceso
normalmente se realizaba mediante experimentos en el laboratorio, los cuales son méas costosos y
largos, mientras que el sistema desarrollado por DeepMind logra hacerlo en escasos minutos. Ad



Ademas, ofrece toda la informacion de manera abierta y gratuita a través de una base de datos
con la que se abordaran problemas como enfermedades raras, entender procesos naturales o luchar
contra la contaminacion.

El machine learning o aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificial que tiene
como objetivo desarrollar métodos para que las maquinas aprendan. Definiremos el aprendizaje
como el proceso en el gue un agente mejora su desempefio en una determinada tarea gracias a la
experiencia por medio del uso de datos. Para ello, gracias a la utilizacion de algoritmos que
proporcionan la capacidad de identificar patrones en grandes conjuntos de datos, las
computadoras son capaces de completar tareas especificas para las que han sido entrenadas de
manera autdnoma.

Estos sistemas tienen la capacidad de aprender con el tiempo, sin necesidad de intervencion
humana. Esto supone una gran ventaja en el momento de controlar una enorme cantidad de datos
de una manera mas efectiva. Los algoritmos de aprendizaje automaético estan disefiados para
clasificar datos, identificar patrones y tomar decisiones.

Como un modelo de machine learning se sirve de evidencias en forma de datos utilizados para
comprender los patrones existentes, usaremos un alto nimero de datos con los que entrenaremos
al modelo. Una vez finalizado el entrenamiento, seremos capaces de generalizar el
comportamiento observado y predecir el valor en el futuro de los datos basandonos en su
comportamiento anterior.

El aprendizaje automatico se utiliza en numerosos campos como por ejemplo para realizar
diagndsticos médicos, reconocimiento de voz y del lenguaje escrito, deteccion de fraude,
recomendaciones personalizadas, vehiculos inteligentes, motores de blsqueda o ciberseguridad.

3.1.1 Tipos de algoritmos de Machine Learning

Existen cuatro tipos de aprendizaje automatico: supervisado, no supervisado, semisupervisado
y por refuerzo. En funcién de los datos disponibles y el tipo de problema que tenemos que abordar
usaremos un tipo u otro.

e Aprendizaje supervisado: es el tipo de aprendizaje mas comun y se basa en el
entrenamiento de los computadores con datos etiquetados previamente. De esta manera,
se les permite realizar predicciones para cualquier objeto de entrada. Los datos de
entrenamiento utilizados son un par de valores en el que un elemento es el dato de entrada
y el otro, los resultados que deseamos obtener. En funcion del tipo de salida del algoritmo,
podemos definir el problema: si la salida es un valor numérico, el problema es de
regresion, en cambio, si la salida es una etiqueta, el problema sera de clasificacion. Un
ejemplo de este tipo de aprendizaje seria un modelo que intentara detectar si un correo
electronico es spam o no. Los datos de entrenamiento estarian etiquetados ya previamente
y el modelo intentaria aprender en base a las caracteristicas internas de los correos cuando
€s un correo basura.

e Aprendizaje no supervisado: estos algoritmos no utilizan para su entrenamiento datos
etiquetados, por lo que no cuentan con un conocimiento previo. Su objetivo es explorar
los datos para buscar patrones y similitudes que les permitan obtener sus caracteristicas
maés importantes. Una vez encontradas dichas caracteristicas, se utilizaran para clasificar
y etiquetar los datos. Un ejemplo que utilice este tipo de entrenamiento seria un modelo
de reconocimiento facial, en el que su objetivo es encontrar un conjunto de patrones
comunes que logren identificar a un rostro.

e Aprendizaje semisupervisado: este tipo combina el aprendizaje supervisado y el no
supervisado para conseguir clasificar de manera correcta. Con respecto al tipo de datos



usado, se emplean tanto datos de entrenamiento etiquetados como no etiquetados.
Normalmente, se emplean una reducida cantidad de datos etiquetados y una mayor
cantidad de datos no etiquetados. El objetivo de este tipo de entrenamiento es explorar la
informacién de los datos no etiquetados evaluando las iteraciones del algoritmo con el
subconjunto de datos etiquetados. Un ejemplo de este tipo puede ser un modelo que
analice conversaciones telefonicas. Para extraer caracteristicas de los interlocutores como
pueden ser su estado de &nimo o el motivo de la llamada, es imprescindible contar con un
conjunto de datos ya etiquetados que sirvan para que el modelo aprenda los patrones
existentes en las [lamadas.

o Aprendizaje por refuerzo: el objetivo de este tipo de aprendizaje es que la red neuronal
consiga aprender a partir de su propia experiencia. Este tipo no necesita grandes
cantidades de datos de entrenamiento para funcionar, ya que funciona con una serie de
indicaciones para aprender mediante prueba y error. En este sistema, el modelo se ve
recompensado con un valor numérico cuando se toman las decisiones correctas. Este tipo
de aprendizaje se utiliza, por ejemplo, cuando entrenamos un modelo de conduccion
auténoma para un coche.

3.2 Elementos de Machine Learning

Para que nuestro modelo sea capaz de aprender a predecir el comportamiento de los datos, es
necesario que hayan realizado un correcto entrenamiento para que no se limiten a memorizar el
comportamiento observado. Por este motivo, se compara el ajuste de cada distinto modelo para
poder elegir el que mejor rendimiento proporciona. También introduciremos los conceptos de
overfitting y underfitting que son las principales causas de que nuestro modelo no se ajuste como
esperamos.

Una vez realizado el proceso de entrenamiento de la red neuronal, tendremos que evaluarlo
para verificar si nuestro modelo es capaz de hacer predicciones correctamente. Para este proceso
se utilizan las métricas que nos serviran para comparar el rendimiento de la red neuronal y poder
identificar el mejor modelo. Este paso es muy importante debido a que, si no se hace una
evaluacion adecuada del modelo, es posible que cuando se realicen predicciones de datos no vistos
por la red neuronal, se obtengan malas predicciones.

Nuestro programa al final va a clasificar una imagen en funcion de si detecta una anomalia o
no. Por lo tanto, los errores posibles ocurren si identifica incorrectamente una imagen normal
como anémala o si una imagen andmala la identifica como si no tuviera eventos. El objetivo de
nuestro programa sera intentar reducir al minimo posible los falsos negativos porque, como ya
hemos comentado, actualmente se revisan todas las imagenes manualmente una a una, por lo que
la finalidad del programa sera disminuir el nimero de iméagenes a revisar.

3.2.1 Meétricas de clasificacion

Los algoritmos de clasificacion se utilizan cuando el resultado a predecir es una etiqueta
discreta, es decir, cuando la respuesta del problema se encuentra en un conjunto finito de
resultados posibles. Si solo hay dos clases objetivos, el algoritmo sera un clasificador binario, en
caso de que haya més clases, serd un clasificador multicategoria. Un ejemplo de este tipo de
algoritmos es un modelo que estime si un cliente compraréa un producto o no.

Para evaluar un modelo de clasificacion, que devuelve como salida si un dato pertenece a una
clase o0 no, comparamos la salida obtenida con la esperada y la clasificamos en una de estas cuatro
opciones:

e TP (True Positive): cuando los valores son clasificados por el algoritmo como positivos
y realmente son positivos.



FP (False Positive): cuando los valores son clasificados por el algoritmo como positivos
y realmente son negativos.

TN (True Negative): cuando los valores son clasificados por el algoritmo como
negativos y realmente son negativos.

FN (False Negative): cuando los valores son clasificados por el algoritmo como
negativos y realmente son positivos.

Estas opciones se recogen en una tabla llamada matriz de confusion.

Prediccion
Positivos Negativos
Positivos | Verdaderos Positivos | Falsos Negativos
Observacién (TP) (FN)
Negativos Falsos Positivos Verdaderos
(FP) Negativos (TN)

Tabla 3.1: Matriz de confusién

Algunas métricas que se pueden calcular utilizando los valores de la matriz de confusién son:

Accuracy: mide la proporcion de los casos que el modelo ha acertado con la prediccion,
tanto positivos como negativos. Representa el nimero de predicciones correctas en
relacion con el total.

TP +TN

TP+ FP+TN+FN

Precision: esta métrica mide la cantidad de cuantos valores clasificados como positivos
son realmente positivos. Es una medida que representa la proporcion de los datos
positivos en relacién con el total de predicciones.

TP
TP+TN

Exhaustividad: es la proporcién de cuantos elementos positivos se han identificado
correctamente. Esta medida representa la cantidad de datos positivos que son de verdad
positivos en relacion con el total de predicciones correctas.

TP
TP+ FN

Especificidad: mide la capacidad de nuestro modelo para identificar los casos negativos.
Calcula la proporcidn de los casos negativos detectados con los casos negativos totales.

TN
FP+TN

F1 Score: sirve para medir la precision del modelo. Es una media arménica que se calcula
combinando los valores de la exhaustividad y la precision.

2 = Precision * Exhaustividad

Precision + Exhaustividad

3.2.2 Métricas de regresion



Un algoritmo de regresion devuelve como salida un valor numérico dentro de un conjunto
infinito de posibles resultados. La salida del modelo queda determinada por los valores de una
serie de variables introducidos en la entrada del modelo, en vez de estar limitado a un conjunto
de etiquetas. Este tipo de algoritmo es Util para predecir productos que son continuos. Un ejemplo
de este tipo de algoritmo es un modelo que intente estimar el precio de las viviendas.

Como este tipo de algoritmos predicen un valor numérico, no se pueden utilizar las métricas
de clasificacién para evaluar su rendimiento. Por este motivo, existen métricas de error disefiadas
para evaluar este tipo de modelos. Existen una gran cantidad de métricas de error usadas para
evaluar el desempefio de un algoritmo de regresion, sin embargo, las més utilizadas son:

e Error absoluto medio (MAE): es una medida que se calcula como la diferencia en
términos absolutos entre dos variables continuas. Con esta métrica la puntuacion de la
medida aumenta linealmente con los incrementos del error y las unidades del error
coinciden con las del valor objetivo que se quiere predecir. Matematicamente lo podemos
definir en una férmula donde “n” es el nimero de datos del conjunto de entrenamiento,
y; son las predicciones del modeloy x; el valor real esperado.

1 n
MAE = ;Z|yi—xi|
i=1

e Error cuadréatico medio (MSE): se calcula como el promedio de los errores al cuadrado
entre los datos estimados y los datos reales. Esta métrica a pesar de ser la mas utilizada
para problemas de regresion, no es muy intuitiva debido a que su valor es error medio de
los datos al cuadrado.

n
1 2
MSE = = (= x))
i=1

e Raiz del error cuadratico medio (RMSE): esta medida se calcula como la raiz cuadrada
de las diferencias entre los valores observados y los valores previstos. Se puede calcular
siguiendo la siguiente férmula:

n
1 2
RMSE = - Z(yl. - X;)
i=1

3.2.3 Overfitting y underfitting

En el campo del machine learning, el overfitting es un fenédmeno que provoca un bajo
porcentaje de acierto en los resultados del modelo. Esto se produce porque se ha sobreentrenado
la red neuronal con un conjunto de datos para los que se conoce el resultado deseado, por lo que
el modelo queda ajustado a unas caracteristicas muy concretas de los datos de entrenamiento. Al
final lo que ocurre es que memoriza una determinada cantidad de ejemplos y aprende de manera
muy precisa sus propiedades, en vez de aprender a identificar sus caracteristicas. Como
consecuencia de ello, realizard malas predicciones cuando se introduzcan datos nuevos, como
vemos en la Figura 3.1. En esta imagen vemos una linea azul que representa un modelo
sobreentrenado y una linea negra que representa un modelo regularizado. Aunque la linea azul se
ajusta mejor a los datos de entrenamiento, va a tener una tasa de error mas alta en los nuevos datos
no vistos, en comparacion con la linea negra.



Figura 3.1: Representacion grafica de un modelo sobreentrenado

Al contrario que en el overfitting, el underfitting ocurre cuando el modelo no ha sido
adecuadamente entrenado y, por lo tanto, no es capaz de identificar los patrones de los datos.
Debido a esto, los resultados de sus predicciones no seran correctos. El underfitting puede ser
causado por un entrenamiento demasiado pobre o por no utilizar suficientes datos de
entrenamiento.

El objetivo del proceso de entrenamiento es encontrar una configuracién del modelo capaz
de predecir el resultado de unos datos dados, generalizando a partir de lo aprendido con los
datos de entrenamiento. De esta manera, se podran realizar correctamente predicciones de datos
desconocidos para la red neuronal.

3.3 Redes neuronales

Una red neuronal es un modelo computacional compuesto por neuronas artificiales conectadas

entre si, que procesan datos de una manera inspirada en la manera en la que lo hace el cerebro
humano.

El perceptron es la unidad basica del campo de las redes neuronales y corresponde a la
estructura a la cual llamamos neuronas. Existen dos tipos de perceptrones: el perceptron simple y
el multicapa. El perceptrén simple estd formado por una Unica capa de entrada a la que se le
introduce un dato y otra de salida. Para calcular el output al dato introducido se le multiplicara
por un peso “W” y se le sumara después un valor “b”. El resultado obtenido se introducira en una
funcion de activacion y esa sera la salida del perceptrén. Sin embargo, el problema del perceptrén
simple es que sélo es capaz de resolver problemas de clasificacién binaria.
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Figura 3.2: Arquitectura del perceptron simple

El perceptron multicapa tiene la misma estructura que el perceptrén simple, pero esta formado
por varias neuronas situadas en la capa oculta, entre la capa de entrada y la de salida. Cada neurona
esta conectada con la neurona de la siguiente capa y cada una cuenta con una funcién de activacion
diferente. A diferencia que el perceptrén simple, el multicapa puede clasificar los datos de entrada
en multiples categorias.

Normalmente, una red neuronal se estructura en tres capas: una capa de entrada, una o varias
capas ocultas donde se procesa la informacién y una capa de salida. Los datos de entrada se
reciben en la primera capa y se propagan los valores a través de las neuronas hasta la capa de
salida que devuelve un resultado. Cada capa agrupa un conjunto de neuronas artificiales y el
conjunto de una 0 mas capas constituye la red neuronal.
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level level

Figura 3.3: Arquitectura de una red neuronal multicapa



Estos métodos en lugar de ser programados explicitamente aprenden por si solos basandose en
la experiencia sin un conocimiento previo de las relaciones entre las variables de entrada y de
salida. Ademas, destacan en su capacidad para aprender y modelar las relaciones entre los datos
de entrada y salida que son complejos y no lineales.

Las neuronas de la red neuronal estan interconectadas por enlaces que modifican el valor de la
salida de la neurona anterior multiplicandolo por un valor llamado peso. Estos pesos aumentan o
disminuye la influencia de cada neurona y se van modificando durante el aprendizaje.

A la salida de cada neurona, puede existir una funcion de activacion que modifica el resultado
0 establece un limite que no puede sobrepasar el valor dado para pasar a la siguiente neurona. Por
lo tanto, una funcién de activacion es una funcion matemaética que recibe como entrada la
informacién generada por la combinacién lineal de los pesos y las entradas y transfiere el
resultado por las conexiones de salida. Cada capa del modelo cuenta con una funcién de
activacién que usaran todas sus neuronas.

TIPO DE FUNCION DE ACTIVACION ECUACION EJEMPLO O MODELO GRAFICO
Funcidn "Step" 0 <0 . |
o Heaviside MD)=405 z= PERCEPTRON -
1 z>0
-1 z<0 ‘ S
Funcion Signo #z)=40 =0 PERCEPTRON I EE——
] z > 0 —
Funcion —
=1z 4
Lnete P(2) ADALINE 7
1 z22 % . | —
Funcion lineal _ 11 ; s < ] MAQUINAS DE VECCTOR 1
definida a trozos =3yitz Z - %™ 7 SOPORTE
0 < -3
E
Funcién N A REDES NEURONALES -~ |
Gaussiana $2)=Ae RBF I
Funcion Sigmoide o Plz) = ! REDES NEURONALES i
Logistica (Curva "s") 1+e MULTICAPA —
L _e—e" I
) #2) = —— REDES NEURONALES /
Tangente hiperbélica e te MULTICAPA 7
Funcion rectificadora
o funcién RelLU &(2) = maz(0. 2) :E'?;lirE;JRUNALES _L.
Unidad Lineal Rectificada
-
Funcién . CLASIFICACION DE
Sinusoidal ¢(z)=Asen(wz+ @) PATRONES %%’
Funcion rectificadora ~ REDES NEURONALES /
suavizada (softplus) &(z) = In(1 + e7) MULTICAPA I E—

Figura 3.4: Lista de las principales funciones de activacion



Como ya hemos comentado anteriormente, una red neuronal esta formada por tres capas:

1. Capa de entrada: en esta capa se introducen los datos que recibird como entrada la red
neuronal, por lo tanto, tendrd un formato preciso.

2. Capa(s) oculta(s): esta parte de la red contard con una o varias capas ocultas, cada una
con una o varias neuronas, donde se procesara la informacion.

3. Capade salida: esta capa tendra como salida las variables que queremos predecir, por lo
gue tendra un formato determinado.

3.4 Redes neuronales convolucionales (CNN)

Una red neuronal convolucional es un tipo de red neuronal artificial que cuenta con multiples
capas para calcular la salida a partir de un conjunto de datos. Las neuronas artificiales que
componen esta red corresponden a campos receptivos que simulan el funcionamiento de las
neuronas de la corteza visual de un cerebro biol6gico. Este tipo de red esté disefiado para trabajar
con iméagenes, algunas de las aplicaciones de estas redes son: reconocimiento de patrones,
clasificacion y segmentacion de imagenes, analisis de video, procesamiento de lenguaje natural o
reconocimiento de voz.

Las redes neuronales convolucionales estdn formadas por mdltiples capas de filtros
convolucionales que pueden tener una o mas dimensiones. Las capas del principio de la red tienen
como objetivo extraer las caracteristicas buscadas y las del final realizan la clasificacion final de
las caracteristicas extraidas. La etapa de extraccién de caracteristicas se parece al proceso que
siguen las células de la corteza visual del cerebro. En esta fase existen capas de neuronas
convolucionales y neuronas de reduccion de muestreo organizadas de manera alterna. Conforme
se van procesando los datos a través de esta fase, se reduce la dimensionalidad de los datos. Esto
causa que las neuronas que componen las capas lejanas sean menos sensibles a perturbaciones en
los datos recibidos como entrada, pero a la vez estas son activadas por caracteristicas mas
complejas.

La convolucidn consiste en una operacién que se realiza a nuestros datos utilizando una matriz
Ilamada filtro o kernel, con el objetivo de modificar y transformar algunas de las caracteristicas
de los datos en funcion de los valores del kernel. Usando distintos filtros logramos desenfocar,
realzar, enfocar o detectar bordes en imagenes.

1 0 -1 -1 -1 -1
0O 0 O -1 8 -1
-1 0 1 -1 -1 -1

Figura 3.5: Ejemplos de filtros para deteccion de bordes

Los filtros son las operaciones, representados como matrices, que se aplican a nivel de pixel
de las imagenes. El valor resultante de realizar la convolucion a un pixel es el dado por la siguiente
formula:

Gomnl = (e Wimnl = ) > hljkIflm = j,n = K

En la formula tenemos que:
e G[m,n] de “m” filas y “n” columnas es la imagen filtrada.
e h[j,k] de “j” filas y “k” columnas es el filtro.

o f[m,n] es la imagen original.

En esta operacién intervienen dos matrices: la propia imagen y el filtro. Como resultado
obtenemos una matriz con las mismas dimensiones que la imagen original que calculamos



desplazando el filtro por cada elemento de la matriz que representa la imagen y le damos el valor
de la suma del producto de cada peso del filtro con el pixel correspondiente de la imagen.
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Figura 3.6: Proceso de convolucion de matrices

Al usar la convolucion de matrices nos permite reducir la cantidad de pardmetros que necesita
aprender la red neuronal porque en vez de aprender un peso por cada pixel, solo es necesario
aprender los pesos que componen el filtro.

Estas redes neuronales se caracterizan porque en las primeras capas es capaz de aprender las
caracteristicas basicas de laimagen, por ejemplo, lineas o formas simples. En cambio, en las capas
posteriores aprende a identificar elementos mas complejos.

3.5 Autoencoders

Un autoencoder es un tipo de red neuronal artificial de aprendizaje no supervisado, utilizada
para aprender codificaciones de datos de manera eficiente. Este tipo de red neuronal esta formado
por una capa de entrada, seguido de capas ocultas y una Ultima capa de salida, que cuenta con el
mismo numero de nodos que la primera capa. Normalmente, las capas ocultas tienen una
dimensién menor que la primera capa y que la Gltima, lo que ocasiona un cuello de botella que
provoca una reduccion en la dimensionalidad de los datos.

El objetivo del autoencoder es reproducir en la tltima capa los mismos datos que recibe en la
primera capa de la manera mas aproximada posible. Para ello, aprendera una representacion para
un conjunto de datos de menor dimensionalidad, ya que se reduce la dimensionalidad de los datos
con el objetivo de entrenar a la red con las caracteristicas mas importantes de los datos.

—> Encoder |—Mg—| Decoder Z
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input
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Figura 3.7: Esquema de la estructura de un autoencoder



3.5.1 Arquitectura de un autoencoder

Un autoencoder consta de dos partes principales: el encoder y el decoder. El encoder esta
formado por las capas situadas a la izquierda del cuello de botella y su funcién es aprender a
codificar los datos de entrada en una representacion (encoding) de menor tamafio. Esta
representacion se realiza extrayendo las caracteristicas mas importantes que permitan su posterior
reconstruccion. El decoder que esta formado por las capas a la derecha del cuello de botella, se
encarga de convertir la codificacion realizada por el encoder en una representacion de las mismas
dimensiones que la original. Tanto el encoder como el decoder son redes neuronales
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Figura 3.8: Arquitectura del autoencoder

Las funciones del encoder y el decoder tienen las siguientes caracteristicas:

1.

Son especificas de los datos: los autoencoders son especificos de los datos, por lo que
solo funcionaran correctamente usando datos similares a los que han recibido con
antelacién. Es decir, si por ejemplo, la red ha sido entrenada con iméagenes de coches, no
funcionara para imagenes de otro tipo porque las caracteristicas aprendidas han sido para
datos de imagenes de coches.

Tienen pérdida de informacion: la salida descomprimida del decoder sera deteriorada en
comparacion con la entrada original.

Aprenden automaticamente a partir de ejemplos: los autoencoder aprenden a partir de
ejemplos de datos, por lo que no requiere accién humana de ningdn tipo, solamente contar
los datos de entrenamiento apropiados.

3.5.2 Capas que componen la red y tipos de autoencoder

Tanto el encoder como el decoder estan formados por capas ocultas que realizan ciertas
operaciones con los datos. Encontramos los siguientes tipos:

Capa de convolucion: el objetivo de esta capa es analizar las imagenes recibidas como
entrada e identificar la presencia de un conjunto de caracteristicas. Esta capa crea un filtro
de convolucidn que se aplicara a los datos de entrada de la red.

Capa de pooling: el proceso de pooling es una operacion que reducira el tamafio de la
salida resultante de las capas convolucionales con el objetivo de disminuir la potencia
computacional necesaria para realizar la convolucion. Gracias a esta capa, que



normalmente se aplica entre dos capas de convolucién, se logra reducir el tamafio de las
iméagenes, preservando sus caracteristicas mas importantes. Existen dos tipos de pooling:
o Max pooling: que realiza la media entre los elementos, como vemos en el
apartado a) de la Figura 3.9.

o Average pooling: gque selecciona el mayor de ellos, como observamos en el
apartado b) de la Figura 3.9.

a) Max pooling

Figura 3.9: Tipos de pooling

b) Average pooling
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e Capa de convolucion transpuesta: este tipo de capa sirve para hacer la operacion de
convolucién de manera inversa, es decir, de una entrada producida como salida de alguna
capa de convolucion, se transforma a su dimension original.

Como hemos visto, los autoencoders funcionan recibiendo como entrada una serie de datos y
devuelven una salida los mas parecida posible al input inicial. Sin embargo, existen otros tipos de

autoencoders:

e Variational autoencoders: este tipo de autoencoder parte de la misma idea que un
autoencoder normal, pero en vez de comprimir la informacion, el objetivo que tienen es
el de generar nuevos datos. Para ello, la red infiere una distribucidn continua de los datos
empleados para el entrenamiento usando un campo de la estadistica llamado inferencia
variacional. El encoder calcula una media y una desviacion estandar con el que se calcula
una distribucién Gaussiana a partir de la cual el decoder puede generar datos muy

parecidos a los reales.

Figura 3.10: Estructura de un variational autoencoder. Podemos ver que, en la
codificacidn, se calculan la media y la desviacion estandar.

e Sparse autoencoders: este tipo de red se basa en la restriccion de activacién de los nodos
que componen la red. Gracias a esta limitacion, este tipo de autoencoder es capaz de
aprender patrones mas complejos. Para ello, se restringe la dispersion afiadiendo una




variable en la funcién de coste que representa la especializacion de las neuronas. Esta
variable se denota con la letra k, originando los k-sparse autoencoders.

Figura 3.11: Filtros de un k-sparse autoencoder para distintos valores de k.

o Denoising autoencoders: esta red utiliza ruido, calculado siguiendo una distribucion
gaussiana aleatoria, para conseguir alterar levemente los datos de entrenamiento. Con esta
arquitectura, se consigue forzar a la red para aprender patrones complejos de los datos y
se evita que el autoencoder se comporte como una simple funcion de identidad. Como los
datos de entrada han sido alterados con ruido, la red no puede devolver como output los
mismos datos introducidos como entrada.
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Figura 3.12: Estructura del funcionamiento de un denoising autoencoder.

3.5.3 Aplicaciones del autoencoder

Antiguamente, durante los afios 80, los autoencoders tenian dos aplicaciones principales: la
recuperacion de informacion [20] y la reduccién de la dimensionalidad de los datos [21]. Sin
embargo, en la actualidad tienen multiples utilidades en diversos sectores. Por ejemplo, este tipo



de red neuronal se ha aplicado a nuevos problemas tales como el reconocimiento facial [22], la
deteccidn de caracteristicas, generacion de iméagenes [23], la deteccidén de anomalias [24][25], la
eliminacion de ruido [26][27] e incluso criptografia [28].

En el caso de la deteccion de anomalias, el autoencoder aprende con los datos sin instancias
anomalas para que de esta manera logre reproducir las caracteristicas mas importantes de los datos
de entrenamiento. De esta manera, cuando reciben un dato anémalo, el autoencoder no reproduce
de forma correcta la instancia porque no ha sido entrenado con datos andmalos.

3.6 Herramientas utilizadas
3.6.1 Python

Para este proyecto, hemos decidido desarrollarlo utilizando el lenguaje de programacion
Python debido a su versatilidad y flexibilidad. Este lenguaje, que es de codigo abierto, fue creado
por Guido van Rossum a principios de los afios 90 y actualmente es de los mas populares del
mundo.

Python es un lenguaje de alto nivel de programacion interpretado, dindmico, fuertemente
tipado y multiplataforma. Los paradigmas que cumple son: orientado a objetos, imperativo,
funcional y reflexivo. Python es uno de los lenguajes méas utilizados para programar redes
neuronales debido a que cuenta con numerosas librerias y frameworks para analizar y procesar
los datos como son Pandas y Numpy o para utilizar técnicas de deep learning como es Tensorflow.
Una libreria es un conjunto de implementaciones que se utilizan para facilitar la creacion de
NUevos programas.

Ademas, gracias a su facilidad de uso, a su sencillez de escritura y su filosofia de disefio que
prima la legibilidad del c4digo, ha provocado que exista una gran comunidad de usuarios.

3.6.2 NumPy

NumPy es una libreria para el lenguaje de programacion Python que proporciona soporte para
crear matrices y vectores de multiples dimensiones. Esta libreria esta especializada en el analisis
de datos y el célculo numeérico, en particular, para cuando trabajamos con grandes volimenes de
datos. Fue lanzada en 1995 y es un software de cddigo abierto que cuenta con una gran comunidad
de colaboradores.

Para dar soporte a las matrices y vectores de multiples dimensiones, NumPy incorpora una
nueva estructura de datos llamada “ndarray” (n-dimension array), para datos del mismo tipo y de
“n” dimensiones. La principal ventaja que ofrece es que el procesamiento de estos arrays es
considerablemente mas répido que el de las listas originales de Python. Gracias a esto, se facilita
el procesamiento de matrices de numerosas dimensiones.

Como NumPy garantiza una mayor eficiencia al trabajar con esta estructura de datos, permite
un acceso mas rapido para realizar lecturas y escrituras, por lo que esta libreria es muy utilizada
en problemas de ciencia e ingenieria.

3.6.3 Tensorflow

Tensorflow es una biblioteca de cddigo abierto para inteligencia artificial y aprendizaje
automatico. Gracias a ella, es posible desarrollar y entrenar redes neuronales utilizadas para
descifrar y detectar patrones y correlaciones. Esta biblioteca fue publicada el 9 de noviembre de



2015 y esté desarrollada por Google. Funciona utilizando grafos de flujo de datos, en el que cada
nodo representa operaciones matematicas y cada arista, las matrices de datos (llamadas tensores)
utilizadas en las operaciones. Una de sus principales ventajas es que Tensorflow ejecuta los
graficos computacionales en paralelo y, de esta manera, se puede tener un control total sobre la
ejecucién y es posible programar distintas operaciones en diferentes procesadores como GPU,
CPU...

Esta biblioteca se utiliza para un gran abanico de aplicaciones como: en la busqueda de voz de
Google o la aplicacion de fotos de Google, que implementan modelos creados con Tensorflow.
Gracias a esta biblioteca, es posible compilar y entrenar modelos de machine learning de manera
simple utilizando una API que, debido a su complejidad, facilitan su uso. Entre estas APIs, destaca
Keras que la comentaremos en el siguiente punto.

3.6.4 Keras

Keras es una biblioteca desarrollada en Python de Redes Neuronales de codigo abierto. Sus
principales caracteristicas es que es sencilla de utilizar, extensible y modular. Es capaz de correr
sobre los frameworks TensorFlow, Theano o Microsoft Cognitive Toolkit. Fue creada en 2015
por Frangois Chollet, un ingeniero de Google, con el objetivo de ser una interfaz, en vez de una
framework de machine learning.

Esta libreria destaca por su simplicidad para desarrollar un modelo, debido a que con unas
pocas lineas es posible crear una red neuronal. Ademas, Keras permite el desarrollo de las redes
neuronales tradicionales, las redes neuronales convolucionales y las redes neuronales recurrentes.

Las principales caracteristicas de Keras son:

e Compatibilidad con maltiples frameworks: como ya hemos comentado, es capaz de correr
sobre distintos frameworks, ademas de que permite la posibilidad de combinarlos.

e Soporte para multiples GPU: Keras permite que los recursos necesarios para desarrollar
el aprendizaje se ejecuten en varias tarjetas graficas de manera distribuida.

o Extensible: ademéas de todos los modulos que ofrece Keras por defecto, también es
posible crear nuevos modelos, facilitando su uso en la investigacion.

e Modulable: los modelos desarrollados estan compuestos por distintos bloques
interconectables con relativa facilidad.

3.6.5 Jupyter Notebook

Project Jupyter es un software de codigo abierto de servicios para computacion interactiva
creado para trabajar con ciencia de datos e informatica cientifica. Este proyecto soporta entornos
de ejecucidn en varios lenguajes, como son: Julia, R, Ruby Python y Haskell. Entre los productos
gue engloba este proyecto, encontramos a Jupyter Notebook.

Jupyter Notebook es un entorno de programacion interactivo basado en la web. Los
documentos con los que trabaja son documentos de tipo JSON compuesto por celdas de entrada
o salida con codigo, graficos, formulas matematicas, texto... Es una aplicacion cliente servidor,
que permite editar el codigo utilizando un navegador web. Soporta mas de 40 lenguajes de
programacion y ofrece una plataforma donde desarrollar codigo en diferentes lenguajes,
agrupados todos en un mismo lugar.



3.6.6 CuDNN

La biblioteca Nvidia CUDA Deep Neural Network (cuDNN) es una libreria para redes
neuronales profundas con aceleracion de GPU. Como trabajamos con Keras y Tensorflow, como
ya hemos mencionado anteriormente, este tipo de configuracion permite utilizar la GPU para
acelerar el proceso de entrenamiento del modelo.

CUDA (Compute Unified Device Architecture) es una plataforma de computacién paralela
creada por Nvidia en 2007. Proporciona un entorno de desarrollo para optimizar, desarrollar e
implementar aplicaciones aceleradas por GPU, en lugar del uso tradicional realizado con la CPU.
Gracias al uso de esta tecnologia, podemos distribuir los calculos en multiples GPUs, lo que
provoca que cientificos e investigadores utilicen CUDA para desarrollar sus aplicaciones debido
a la escalabilidad que ofrece.

CuDNN proporciona implementaciones de las redes neuronales para rutinas estandar muy
ajustadas como capas de convolucién, normalizacion, pooling, y activacion. Esto permite que los
desarrolladores se puedan concentrar en entrenar las redes neuronales y desarrollar el software
sin tener que dedicar tiempo a ajustar el rendimiento de la GPU. Por lo tanto, el uso de esta libreria
permite acelerar los softwares de aprendizaje automatico como Keras y Tensorflow.

3.7 Compatibilidad entre versiones

Con el objetivo de instalar el software necesario para poder entrenar el modelo utilizando la
GPU, debemos tener en cuenta la compatibilidad entre las distintas versiones del software. Para
ello, hemos seguido la tabla con las versiones compatibles de Python, Tensorflow, CUDA y
CuDNN, que aparece en la documentacion de Tensorflow para Windows [29]. Las versiones del
software utilizado son las siguientes:

e Tensorflow 2.6.0

e Keras2.6.0
e Python 3.9.5
e CUDA11.2

o CuDNN8.1



Capitulo 4

Obtencion y preprocesado de los datos

En este punto vamos a explicar el ciclo de vida del dato, la fuente de datos usada y el proceso
seguido para poder trabajar con ellos, desde su extraccion hasta la creacion de los datasets
utilizados.

4.1 Ciclo de vida del dato

Actualmente, debido a la gran cantidad de dispositivos interconectados en todo el mundo
generando cantidades enormes de datos, la gestion del ciclo de vida de los datos se ha vuelto mas
y més importante. Podemos definir el ciclo de vida de los datos como el periodo que engloba
desde la entrada hasta la eliminacion de los datos, siendo su gestién imprescindible para poder
obtener un valor a partir de ellos.

Todo el proceso de la gestion del ciclo de vida de los datos debemos abordarlo desde un
enfoque técnico que garantice reducir al minimo posible su tasa de errores y maximizar el valor
de los datos. Este proceso abarca distintos aspectos como son el desarrollo y mantenimiento de la
base de datos, el disefio de la arquitectura, la integridad de los datos, su seguridad, su
disponibilidad...

El ciclo de vida de los datos cuenta con las siguientes fases:

1. Extraccion de los datos: en esta fase se identifican y se recopilan los datos que se quieren
obtener. Para ello, hay que planificar cuél es la mejor forma para extraerlos y que datos
son innecesarios porque no aportan valor para nuestro proyecto.

2. Almacenamiento de los datos: en funcién del tipo de datos, su tipo almacenamiento
también se ve influenciado. Los datos estructurados, aquellos que tienen una estructura
bien definida, suelen almacenarse en bases de datos relacionales. En cambio, los datos no
estructurados, tienden a utilizar bases de datos no relacionales o NoSQL.

3. Preprocesamiento de los datos: en este punto se realizan determinadas tareas, como son:
la limpieza de los datos, la integracion de los datos, su transformacion o la reduccion de
los datos eliminando la informacion duplicada o inconsistente.

4. Anadlisis de los datos: en el momento en el que ya tenemos los datos preparados,
realizamos un andlisis con el objetivo de dar una vision unificada del conjunto de datos.
La utilizacion de modelos estadisticos puede ayudar considerablemente a aumentar la
efectividad del anlisis.

5. Utilizacién de los datos: los datos se aprovechan para obtener un conocimiento valioso a
partir de ellos. Los cientificos de datos utilizan distintas herramientas y métodos para
realizar esta tarea. Algunas de estas herramientas son algoritmos de inteligencia artificial
0 modelos de aprendizaje automatico.

6. Visualizacion de los datos: consiste en la presentacion de los datos de manera ilustrada
facilitando la comprension de los datos. Gracias a la utilizacion de medios graficos como
grafos, diagramas o grafica

4.2 Fuente de datos

Como ya hemos comentado, los datos utilizados seran los recogidos por la red e-Callisto que
podemos encontrarlos en su pagina web: https://www.e-callisto.org/Data/data.html ordenados
cronoldgicamente.



https://www.e-callisto.org/Data/data.html

Para nuestro trabajo, usaremos los datos recopilados por la estacion de Assa en Australia de
los afios 2020 y 2021. Hemos elegido esta estacidn debido a que es la que mas anomalias detecto
durante todo el afio de 2021, como podemos observar en la Figura 4.1:

Number of solar radio bursts observed in 2021 within the ISWI instrument network e-Callisto
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Figura 4.1: Recopilacion del nimero de anomalias detectadas en 2021 por las estaciones que
proporcionan datos a la red de e-Callisto [30].

Los datos son imagenes con formato “.fit” que representan las mediciones recogidas por la
estacion en un periodo de 15 minutos. Un archivo FITS es un estandar de archivo portétil utilizado
en la comunidad cientifica para almacenar imagenes y tablas.

Cada imagen sera representada como una matriz de 200x3600. El eje x indica el momento de
la medicién en horas, minutos y segundos y el eje y la frecuencia de la radiacion en un rango de
220 a 420 megahercios. Por ultimo, cada pixel de la imagen representa la intensidad de la sefial
recogida.
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Figura 4.2: Ejemplo de una imagen recogida el 22/04/2020.



4.3 Extraccion y carga de los datos

Con el objetivo de realizar la extraccion de datos, se ha realizado un script en Python que
usaremos para obtener las imagenes correspondientes entre dos afios dados. El programa recorre
cada dia, mes y afio y va descargando cada imagen. Para ello, utilizaremos la libreria “requests”
con la que abriremos la url donde se encuentra cada imagen y la descargaremos después en una
carpeta con el nombre de la estacion, ubicada en la misma ruta que el script.

Una vez tenemos los datos ya descargados, para leerlos guardaremos en una variable las rutas
locales de todas las iméagenes descargadas. A continuacion, separaremos las rutas de las imagenes
con eventos de las que no los tienen. Para saber la existencia de anomalias en cada una de las
iméagenes, buscaremos en la pagina de e-Callisto las anomalias detectadas en la fecha de los datos.

Después, dividiremos las rutas de las imagenes sin eventos en 3 listas de la siguiente manera:
un 60% de las rutas seran de imagenes de entrenamiento, un 20% seran de las imagenes de
validacion y otro 20% de las imagenes de test. Las rutas de las iméagenes con eventos las
dividiremos en 2 listas: un 70% de las rutas seran rutas de imagenes de validacion y un 30% seran
de imagenes de test.

De estos arrays crearemos los conjuntos con las imagenes pertinentes. Para obtener la imagen
a partir de su ruta, utilizaremos la libreria “astropy” que nos devolvera cada imagen representada
Como una matriz.

4.4 Preprocesado de los datos

En este momento, ya tenemos las iméagenes cargadas, por lo que vamos a comprobar las
dimensiones de las matrices que representan las imagenes. Estas matrices deberian tener una
dimension de 200x3600 (frecuencia por tiempo), sin embargo, existen casos en los que pueden
tener una dimensién superior o inferior. Para ello, se comprueba que en el caso de que la
dimension sea mayor, se eliminen los valores sobrantes y en el caso de que la dimension sea
menor, se afiaden elementos con el valor de la media del resto de elementos.

El siguiente paso que realizamos es dividir las imagenes en particiones mas pequefias para que
la carga computacional de entrenar la red neuronal sea inferior. Los conjuntos de datos estaran
formados por estas particiones que tendran toda la misma dimension. Cada imagen la dividiremos
en 10 partes, reduciendo asi el intervalo de tiempo que representa cada particion. Por lo tanto, los
datasets estaran formados por matrices de 200x360.

4.5 Creacion de los conjuntos de datos

En este punto vamos a comentar como hemos creado los conjuntos de datos y para qué
usaremos cada uno de ellos. Para dividir los datos que pertenecen a cada conjunto de datos,
designaremos el nimero de elementos en base a un porcentaje con respecto al total de los datos.
En nuestro caso, hemos creado tres conjuntos:

1. Datos de entrenamiento: son los datos que usaremos para entrenar a la red neuronal. Con

este conjunto de datos, la red seré& capaz de ajustar sus parametros internos para conseguir
el output esperado.
De los datos que componen este conjunto, conocemos tanto su valor de entrada, como el
dato de salida a predecir. EI modelo calcula, en base a distintas métricas, la diferencia de
la salida obtenida con el dato esperado y se modifican los pesos de la red para conseguir
obtener un mejor ajuste y, por ende, un mejor modelo.



2. Datos de validacion: son aquellos datos que reservaremos para verificar si el modelo
desarrollado funciona correctamente. Con este dataset comprobaremos si las salidas
generadas por el modelo para casos completamente nuevos son validas o no. Hay que
tener en cuenta que este conjunto de datos cuente con un volumen suficiente para poder
generar resultados estadisticos relevantes y ser, al mismo tiempo, un conjunto
representativo de todos los datos globales.

Es importante también que este conjunto de datos sea distinto del conjunto de datos de
entrenamiento porque, si comparamos las predicciones realizadas por la red con los datos
de entrenamiento introducidos como entrada con la salida esperada de los datos de
entrenamiento, es posible que la red neuronal se acabe sobreentrenando.

Hay que destacar que, para este conjunto de datos, al igual que para los datos de
entrenamiento, conocemos la entrada y la salida reales de los datos.

3. Datos de test: utilizaremos este dataset para aplicar a nuestro modelo una vez haya sido
entrenado para confirmar su comportamiento. Los datos que forman este conjunto son
datos desconocidos para la red neuronal con los que podemos comprobar que precision
real tiene. Este tercer conjunto se crea debido a que es posible que las métricas del
conjunto de datos de validacién hayan influido en el proceso de entrenamiento de la red
neuronal.

En nuestro proyecto en particular, utilizaremos 1033 iméagenes, de las cuales 70 contienen
anomalias. Con dichos datos formaremos los siguientes datasets: dos compuestos por imagenes
sin anomalias, uno de iméagenes con anomalias y otro mixto.

e Conjuntos de imagenes sin anomalias
o Conjunto de imégenes de entrenamiento: estard compuesto por el 60% de las
imégenes sin eventos.
o Conjunto de imagenes de validacion: estara formado por un 20% de las imagenes
sin eventos.

Los conjuntos de entrenamiento y validacion de imagenes sin anomalias los
usaremos para entrenar el modelo.

e Conjunto de imagenes con anomalias
o Conjunto de imagenes de validacion: lo compondra el 70% de las imagenes con
eventos. Este conjunto lo usaremos para predecir la salida del modelo.
e Conjunto compuesto por imagenes mixtas
o Conjunto de imagenes de test: estard compuesto por un 20% de imagenes sin
eventos y un 30% de las imagenes con eventos. Este conjunto servird para
comprobar el funcionamiento de la red neuronal.



Capitulo 5
Desarrollo de la red neuronal

En este capitulo explicaremos la arquitectura en particular con la que estara formada nuestra
red neuronal y desarrollaremos una comparativa entre las distintas arquitecturas creadas para
encontrar la que tiene un mejor rendimiento.

5.1 Arquitectura del autoencoder

Con el objetivo de encontrar la mejor configuracion del autoencoder, probaremos diferentes
tipos de arquitectura y variaremos los distintos pardmetros de las capas internas. Nuestro
autoencoder estara formado por varias capas, ya que son los componentes basicos de las redes
neuronales en Keras. A continuacion, explicaremos por qué tipos de capas estan compuesto y las
posibles configuraciones de sus parametros.

5.1.1 Arquitectura del encoder

El encoder estard formado por capas convolucionales y capas de pooling. Las capas
convolucionales en Keras que usaremos nosotros, son objetos de la clase “Conv2D” que crea una
serie de filtros que aplica a la entrada de la capa para devolver un tensor con la salida de la
convolucion.

Por cada capa convolucional, tendremos una capa de pooling que seran objetos de la clase
“MaxPooling2D” o “AveragePooling2D”, en funcidn del tipo de pooling que queramos aplicar.

A continuacion, vamos a explicar los pardmetros de las capas que componen el encoder. En
las capas de convolucidn nos encontramos los siguientes parametros:

e Namero de filtros: serd un entero que especifica el nimero de filtros de salida de la
convolucion.

e Tamafio de los filtros: un entero o una lista de dos enteros que serviran para especificar
la altura y ancho de la ventana de convolucion. En caso de que sea un entero, tendra ese
valor para las dos dimensiones.

e Padding: tendra el valor de “valid” o “same”. Si es “valid”, no existird padding. En
cambio, si su valor es “same”, se rellenard con ceros uniformemente a la
izquierda/derecha o arriba/abajo de la entrada.

e Activation: sera la funcion de activacion a utilizar. En caso de no especificar nada, no se
aplicard ninguna funcion. Las funciones disponibles en Keras son: “relu”, “sigmoid”,
“softmax”, “softplus”, ”softsign”, “tanh”, “selu”, “elu” y “exponential”.

e Strides: es un entero o una lista de dos enteros que especificara los pasos de la
convolucién a lo largo de la altura y el ancho. Si el parametro introducido es un entero,
el valor serd igual para las dos dimensiones.

En las capas de pooling tenemos el pardmetro de padding, ya definido anteriormente, y el
tamario del pooling:
e Tamafio del pooling: tamafio de la ventana de la que se elegira un representante de los
elementos que la componen, ya sea el maximo o la media de los valores.

5.1.2 Arquitectura del decoder

El decoder estara formado por capas convolucionales y capas de muestreo ascendente. Las
capas convolucionales que utilizaremos para el decoder, pueden ser objetos de la clase



“Conv2D” (como las del encoder) o de la clase “Conv2DTranspose”, que son capas
convolucionales transpuesta. Este tipo de capa, como ya hemos explicado anteriormente, sirven
para realizar una convolucion en la direccion opuesta a la direccion normal. También, se
utilizaran capas de muestreo ascendente de tipo “UpSampling2D” para duplicar las dimensiones
de la entrada, repitiendo las filas y columnas de los datos introducidos como entrada.

A continuacién, vamos a comentar los parametros de las capas que componen el decoder. En
las capas de convolucion nos encontramos los mismos parametros que ya hemos comentado
arriba, en las capas de convolucion del encoder. En cambio, en las capas de muestreo ascendente,
solo hay un parametro:

e Tamafo del muestreo: un entero o una tupla de dos enteros que especifiquen el nimero
de repeticiones de las filas y las columnas de la entrada. En caso de ser solo un entero, se
aplicara ese nimero tanto para las filas como para las columnas.

5.2 Pardmetros de entrenamiento del autoencoder
Antes de empezar a desarrollar y evaluar las diferentes configuraciones, vamos a definir los
parametros de entrenamiento utilizados:

o Datos de entrenamiento: un Numpy array de las iméagenes de entrenamiento sin eventos
solares.

o Datos objetivos: en este parametro debemos pasar un dataset con los datos a predecir. En
nuestro caso, como queremos que el autoencoder devuelva una representacion lo mas
parecida a los datos introducidos como entrada, los datos a predecir de nuestro modelo
serén los datos de entrada. Por lo tanto, pasaremos el mismo Numpy array de las imagenes
de entrenamiento que en el punto anterior.

o Namero de iteraciones (epoch): entero que indicara el nimero de iteraciones que van a
pasar los datos por la red neuronal durante el proceso de aprendizaje. Hay que tener en
cuenta que un valor pequefio en este campo puede ocasionar que no se logre realizar un
correcto aprendizaje y por lo tanto, se obtenga un mal rendimiento. En cambio, si el valor
del epoch es demasiado elevado puede ocasionar que la red neuronal se sobreentrene. En
nuestro caso, el modelo realizara 20 iteraciones.

e Tamafio del lote (batch size): es un entero que define el nimero de ejemplos que seran
propagados por la red en cada iteracion del aprendizaje. El valor predeterminado si no se
especifica ninguno es 32. Para nuestro modelo utilizaremos un batch size de 15.

o Datos de validacion: un Numpy array de las imagenes de validacion con las que el modelo
evaluara el rendimiento de la red neuronal y ajustara sus pesos internos.

Por Gltimo, vamos a comentar el algoritmo que utilizara el autoencoder, que sera el parametro
“Optimizer” y el tipo de error utilizado que sera el parametro “loss”:

e Optimizer: sera una cadena con el nombre de un algoritmo de los que vienen ya definidos
0 una instancia creada de la clase “Optimizer”. Para nuestro modelo utilizaremos el
algoritmo “Adam”. Adam, que es un algoritmo creado en 2014, es la version extendida
del descenso del gradiente estocastico que se utiliza en varias aplicaciones de aprendizaje
profundo como en el procesamiento del lenguaje natural o en el campo de vision artificial.
Este algoritmo es uno de los més usados debido a su veloz convergencia a la hora de
buscar el minimo de la funcion de coste y, en consecuencia, su rapido entrenamiento.

e Loss: puede ser una cadena con el nombre de la funcion de pérdida de las ya definidas en
Tensorflow o una instancia creada de la clase “Loss”. Utilizaremos el error cuadratico
medio (MAE) que ya hemos explicado anteriormente.

5.3 Parametros de entrenamiento del autoencoder

En primer lugar, para desarrollar nuestro modelo, que como ya hemos comentado sera un
autoencoder, vamos a partir de la base de la arquitectura que aparece en la documentacion de
Keras [31].



Esta arquitectura cuenta con dos capas convolucionales en el encoder y otras dos en el decoder.
El encoder tendrd una capa de pooling después de cada capa convolucional para reducir la
cantidad de pardmetros al quedarse con las caracteristicas principales. Por la parte del decoder,
ademas de las capas convolucionales normales, se utilizardn capas de convolucion transpuesta
(Conv2DTranspose) que realiza una operacion de convolucion inversa.

Una vez entrenado el modelo, calculamos el umbral de deteccién. Para ello, introduciremos
como entrada el conjunto formado por los datos de validacion de las iméagenes con eventos y
utilizaremos su prediccion para calcular el error cuadratico medio de cada imagen.

Toda prediccion cuya diferencia con la imagen de entrada sea mayor que dicho umbral, sera
considerada como una anomalia.

Figura 5.1: A la izquierda la imagen original y a la derecha la imagen obtenida como salida del
autoencoder

Por ultimo, calcularemos las métricas de clasificacion para poder comparar el rendimiento de
las distintas arquitecturas.

5.4 Eleccion del umbral de deteccion

En este punto vamos a realizar una comparativa entre distintos valores que puede tener el
umbral de deteccion para elegir el que mejor logre clasificar los datos de entrada. Este umbral se
va a utilizar el conjunto de validacion de los datos con anomalias y se va a calcular en funcién de
los errores entre las imagenes originales y las imagenes obtenidas como salida del autoencoder.

Para ello vamos a estudiar el rendimiento de distintos umbrales para 3 configuraciones
distintas de autoencoders:

CONFIGURACION 1
ENCODER
Tipo de Capa N filtros | Tamaiio filtro Stride Activation Padding
Conv2D 32 (3,3) 1 Relu Same
MaxPooling2D (2,2) Same
Conv2D 32 (3,3) 1 Relu Same
MaxPooling2D (2,2) Same




DECODER

Conv2DTranspose 32 (3,3 2 Relu Same
Conv2DTranspose 32 (3,3 2 Relu Same
Conv2D 1 (3,3 Relu Same
CONFIGURACION 2
ENCODER
Tipo de Capa Ne filtros | Tamafo filtro Stride Activation Padding
Conv2D 64 (3,3 1 Softplus Same
MaxPooling2D (2,2) Same
Conv2D 64 (3,3 1 Softplus Same
MaxPooling2D (2,2) Same
DECODER
Conv2DTranspose 64 (3,3 2 Softplus Same
Conv2DTranspose 64 (3,3) 2 Softplus Same
Conv2D 1 (3,3 Softplus Same
CONFIGURACION 3
ENCODER
Tipo de Capa N filtros | Tamaiio filtro Stride Activation Padding
Conv2D 32 (3,3) 1 Sigmoid Same
AveragePooling2D (2,2) Same
Conv2D 32 (3,3 1 Sigmoid Same
AveragePooling2D (2,2) Same
DECODER
Conv2DTranspose 32 (3.3 2 Sigmoid Same
Conv2DTranspose 32 (3,3 2 Sigmoid Same
Conv2D 1 (3.3 Relu Same




En la tabla vamos a comparar el Accuracy y los Falsos Negativos de cada umbral para
guedarnos con el que dé mejor resultado. Los umbrales seran una proporcion calculada en funcion
de la media de los errores de las iméagenes.

Media | Media Media Media Media Media Media
Accuracy de los de los de los de los de los de los de los
errores | errores + | errores - | errores - | errores - | errores - | errores -
10% 10% 20% 25% 30% 35%

Configuracion 1 | 87.2% | 89.7% 85.2% 85.1% 85.0% 84.5% 84.0%

Configuracién 2 | 90.8% | 89.6% 90.2% 86.3% 86.1% 85.7% 85.1%

Configuracion 3 | 85.0% | 84.6% 85.0% 85.0% 85.0% 84.6% 84.1%

Media | Media Media Media Media Media Media
Falsos de los de los de los de los de los de los de los
Negativos errores | errores + | errores - | errores - | errores - | errores - | errores -

10% 10% 20% 25% 30% 35%

Configuracion 1 78 105 74 68 60 59 59
Configuracién 2 | 109 106 100 77 70 70 69
Configuracion 3 91 100 91 90 90 88 87

En el computo global, obtenemos que el umbral que mejor resultado tiene es el calculado como
la media de los errores menos el 25% de la media. Este serd el umbral que utilizaremos para la
comparativa de las arquitecturas.

5.5 Pruebas de las arquitecturas del autoencoder

En este punto vamos a realizar las pruebas de dos tipos de autoencoder: los compuestas por
dos capas convolucionales y los que tienen tres. Para realizar la comparativa, nos fijaremos en la
cantidad de falsos negativos que detecta el modelo y el porcentaje de accuracy. Primeramente,
analizaremos individualmente que resultado da cada parametro, para después combinar los
parametros con mejor rendimiento para obtener la mejor arquitectura posible.

5.5.1 Arquitectura de dos capas convolucionales

En primer lugar, vamos a empezar a evaluar un autoencoder compuesto por un encoder y
decoder de dos capas convolucionales, seguidas cada una de una capa de pooling de tipo maximo.
El decoder por su parte estara compuesto por dos capas convolucionales transpuesta y una de tipo
normal. Los parametros de la arquitectura utilizada son los siguientes:

ENCODER
Tipo de Capa Ne filtros | Tamafo filtro Stride Activation Padding
Conv2D 32 (3,3 1 Relu Same

MaxPooling2D (2,2) Same




Conv2D 32 (3,3 1 Relu Same
MaxPooling2D (2,2) Same
DECODER

Tipo de Capa N filtros | Tamafio filtro Stride Activation Padding
Conv2DTranspose 32 (3,3 2 Relu Same
Conv2DTranspose 32 (3,3 2 Relu Same

Conv2D 1 (3,3 Relu Same
La arquitectura interna de esta red tiene la siguiente estructura:
Layer (type) Qutput Shape Param #
input 18 (Inputlayer)  [(one, 200, 366, 1)] ©
conv2d 78 (Conv2D) (None, 288, 360, 32) 320
max_pooling2d 33 (MaxPooling (Mone, 1@@, 188, 32) )
conv2d 71 (Conv2D) (None, 108, 180, 32) 9248
max_pooling2d 34 (MaxPooling (Mone, 50, 98, 32) &/
conv2d transpose 25 (Conv2DT (Mone, 1e@, 180, 32) 9248
conv2d transpose 26 (Conv2DT (Mone, 208, 360, 32) 9248
conv2d 72 (Conv2D) (None, 200, 360, 1) 289

Total params: 28,353

Trainable params: 28,353

Non-trainable params: @

Debemos comentar que la ultima capa debe tener un Unico hilo para que la salida del
autoencoder tenga las mismas dimensiones que la entrada, como podemos ver en la columna del
medio de la imagen anterior.

Después de entrenar el modelo, los resultados obtenidos son los siguientes:

Matriz de confusion

TP

FP

TN

FN

Accuracy

170

284

1716

40

85.339%

Obtenemos 40 falsos negativos y un mas que aceptable accuracy del 85.339%.




A continuacién, vamos a ir probando a modificar la arquitectura anterior, para ver con que
configuraciones obtenemos mejor rendimiento. Lo primero que vamos a cambiar es el nimero de
filtros utilizados aumentando el nimero a 64 en todas las capas:

ENCODER
Tipo de Capa Ne filtros | Tamafo filtro Stride Activation Padding
Conv2D 64 (3,3 1 Relu Same
MaxPooling2D (2,2) Same
Conv2D 64 (3,3 1 Relu Same
MaxPooling2D (2,2) Same
DECODER
Tipo de Capa N filtros | Tamaiio filtro Stride Activation Padding
Conv2DTranspose 64 (3,3) 2 Relu Same
Conv2DTranspose 64 (3,3 2 Relu Same
Conv2D 1 (3,3) Relu Same

La arquitectura interna de esta red tiene la siguiente estructura:

Layer (type) Output Shape Param #
input 19 (Inputiayer)  [(one, 260, 360, 1)] 0
conv2d 73 (Conv2D) (None, 200, 360, 64) 640
max_pooling2d 35 (MaxPooling (MNone, 1@, 180, 64) @
conv2d 74 (Conv2D) (None, 10@, 188, 64) 36928
max_pooling2d 36 (MaxPooling (None, 50, 9@, 64) ®
conv2d_transpose 27 (Conv2DT (None, 108, 188, 64) 36928
conv2d _transpose 28 (Conv2DT (None, 200, 360, 64) 36928
conv2d 75 (Conv2D) (None, 200, 360, 1) 577

Total params: 112,801
Trainable params: 112,881
Non-trainable params: @



Los resultados obtenidos para esta arquitectura son los siguientes:

Matriz de confusion

TP

FP

TN

FN

Accuracy

171

240

1760

39

87.376%

Obtenemos 39 falsos negativos y un accuracy del 87.376%.

Seguidamente, vamos a observar el resultado de disminuir a 16 el nimero de hilos utilizados:

ENCODER
Tipo de Capa N filtros | Tamafio filtro Stride Activation Padding
Conv2D 16 (3,3 1 Relu Same
MaxPooling2D (2,2) Same
Conv2D 16 (3,3) 1 Relu Same
MaxPooling2D (2,2) Same
DECODER
Tipo de Capa N filtros | Tamafio filtro Stride Activation Padding
Conv2DTranspose 16 (3,3) 2 Relu Same
Conv2DTranspose 16 (3,3 2 Relu Same
Conv2D 1 (3,3) Relu Same
La arquitectura interna de este modelo tiene la siguiente estructura:
Layer (type) Output Shape Param #
input_1 (Inputiayer)  [(ome, 200, 360, )] o
conv2d (Conv2D) (None, 200, 360, 16) 160
max_pooling2d (MaxPooling2D) (Mone, 120, 180, 16) @
conv2d 1 (Conv2D) (None, 1@, 180, 16) 2320
max_pooling2d 1 (MaxPooling2 (None, 5@, 9@, 16) a
conv2d_transpose (Conv2DTran (None, 120, 180, 16) 2320
conv2d transpose 1 (Conv2DTr (None, 200, 260, 16) 2320
conv2d 2 (Conv2D) (None, 20@, 360, 1) 145

Total params: 7,265
Trainable params: 7,265
Non-trainable params: @




Los resultados obtenidos después de entrenar el modelo son los siguientes:

Matriz de confusion

TP

FP

TN

FN

Accuracy

161

270

1730

49

85.566%

Obtenemos 49 falsos negativos y un accuracy del 85.566%.

A continuacion, vamos a aumentar el nimero de hilos en la primera capa convolucional del

encoder y en la Gltima capa convolucional transpuesta del decoder:

ENCODER
Tipo de Capa N° filtros | Tamafio filtro Stride Activation Padding
Conv2D 64 (3,3 1 Relu Same
MaxPooling2D (2,2) Same
Conv2D 32 (3,3 1 Relu Same
MaxPooling2D (2,2) Same
DECODER
Tipo de Capa N filtros | Tamafio filtro Stride Activation Padding
Conv2DTranspose 32 (3,3) 2 Relu Same
Conv2DTranspose 64 (3,3 2 Relu Same
Conv2D 1 (3,3) Relu Same
La arquitectura interna de esta red tiene la siguiente estructura:
Layer (type) Output Shape Param #
input_s (Inputlayer)  [(None, 200, 360, 1)]  ©
conv2d_21 (Conv2D) (Mone, 208, 268, 64)
max_pooling2d 14 (MaxPooling (Mone, 108, 188, 64)
convad 22 (Conv2D) (None, 1@, 180, 32) 18464
max_pooling2d 15 (MaxPooling (None, 5@, 9@, 32) 2
conv2d transpose 14 (Conv2DT (None, 1@, 1886, 32) 9248
conv2d_transpose_15 (Conv2DT (None, 208, 360, 64) 18496
conv2d_23 (Conv2D) (None, 280, 368, 1) 65

Total params: 46,913
Trainable params: 46,913
Non-trainable params: @



Los resultados de este modelo son:

Matriz de confusion

Accuracy
TP FP TN FN

160 270 1730 50 85.52%
Obtenemos 50 falsos negativos y un accuracy del 85.52%.

A continuacion, vamos a probar a aumentar el nimero de hilos en la Gltima capa convolucional
del encoder y en la primera capa convolucional transpuesta del decoder:

ENCODER
Tipo de Capa Ne filtros | Tamafo filtro Stride Activation Padding
Conv2D 32 (3,3 1 Relu Same
MaxPooling2D (2,2) Same
Conv2D 64 (3,3 1 Relu Same
MaxPooling2D (2,2) Same
DECODER
Tipo de Capa Ne filtros | Tamafo filtro Stride Activation Padding
Conv2DTranspose 64 (3,3 2 Relu Same
Conv2DTranspose 32 (3,3) 2 Relu Same
Conv2D 1 (3,3 Relu Same

La arquitectura interna de esta red tiene la siguiente estructura:

Layer (type) Output Shape Param #
input 10 (Inputiaver)  [(None, 200, 360, D]  ©
conv2d 27 (Conv2D) (None, 200, 368, 32) 320
max_pooling2d_18 (MaxPooling (None, 180, 188, 32) 5]
conv2d_28 (Conv2D) (Mone, 1@@, 180, 64) 18496
max_pooling2d 19 (MaxPooling (HNone, 5@, 9@, 64) 2]

conv2d transpose 18 (Conv2DT (WNone, 180, 188, 64) 36928
conv2d transpose 19 (Conv2DT (None, 200, 368, 32) 18464
conv2d_29 (Conv2D) (None, 200, 360, 1) 33

Total params: 74,241
Trainable params: 74,241
Mon-trainable params: ©




Después de entrenar el modelo, los resultados obtenidos son los siguientes:

Matriz de confusion

Accuracy

TP FP TN FN

170 259 1741 40 86.471%

Obtenemos 40 falsos negativos y un accuracy del 86.471%.

Podemos observar que, como era de esperar, cuando mayor es el nimero de hilos, mejor
resultado obtenemos tanto en el Accuracy como en el nimero de falsos negativos. Sin embargo,
también aumenta considerablemente el coste computacional del entrenamiento. Ademas, para
combinar distintos nimeros de hilos utilizado, seguin nuestro analisis, es mejor utilizar un nimero
superior en las capas internas del autoencoder.

Ahora vamos a probar a modificar la funcion de activacion utilizada, vamos a ver qué resultado
tenemos utilizando la funcion de activacion “Softplus”:

ENCODER
Tipo de Capa Ne filtros | Tamafo filtro Stride Activation Padding
Conv2D 32 (3,3 1 Softplus Same
MaxPooling2D (2,2) Same
Conv2D 32 (3,3 1 Softplus Same
MaxPooling2D (2,2) Same
DECODER
Tipo de Capa N filtros | Tamaiio filtro Stride Activation Padding
Conv2DTranspose 32 (3,3) 2 Softplus Same
Conv2DTranspose 32 (3,3 2 Softplus Same
Conv2D 1 (3,3) Softplus Same




La arquitectura interna de esta red neuronal tiene la siguiente estructura:

Layer (type) Output Shape Param #
input 10 (Tnputiayer)  [(None, 200, 360, 1)] 0
conv2d 26 (Conv2D) (None, 200, 360, 32) 320
max_pooling2d 18 (MaxPooling (None, 180, 18@, 32) 5
conv2d 27 (Conv2D) (None, 1©@, 188, 32) 9248
max_pooling2d 11 (MaxPooling (None, 5@, 98, 32) 5

conv2d transpose 15 (Conv2DT (None, 1@, 18@, 32) 9248
conv2d transpose 16 (Conv2DT (None, 20@@, 36@, 32) 9248
conv2d 28 (Conv2D) (None, 280, 360, 1) 33

Total params: 28,897
Trainable params: 28,097
Non-trainable params: ©

Los resultados que predice este modelo son:

Matriz de confusién

Accuracy
TP FP TN FN

160 263 1737 50 85.837%
Obtenemos 50 falsos negativos y un accuracy del 85.837%.

Seguidamente, vamos a probar a ver qué resultado obtenemos utilizando la funcién de
activacion “Selu”:

ENCODER
Tipo de Capa Ne filtros | Tamafo filtro Stride Activation Padding
Conv2D 32 (3,3 1 Selu Same
MaxPooling2D (2,2) Same
Conv2D 32 (3,3 1 Selu Same
MaxPooling2D (2,2) Same




DECODER

Tipo de Capa Ne filtros | Tamafo filtro Stride Activation Padding
Conv2DTranspose 32 (3,3 2 Selu Same
Conv2DTranspose 32 (3,3 2 Selu Same

Conv2D 1 (3,3 Selu Same
La arquitectura interna de este modelo tiene la siguiente estructura:
Layer (type) Output Shape Param #
input_3 (Inputlayer)  [(None, 200, 360, 1)] ©
conv2d 6 (Conv2D) (None, 208, 360, 32) 320
max_pooling2d 4 (MaxPooling2 (None, 1e@, 180, 32) 0
conv2d 7 (Conv2D) (None, 1@@, 188, 32) 9248
max pooling2d 5 (MaxPooling2 (None, 50, 98, 32) e
conv2d_transpose_4 (Conv2DTr (None, 180, 180, 32) 9248
conv2d transpose 5 (Conv2DTr (None, 200, 360, 32) 9248
conv2d 8 (Conv2D) (None, 2e@, 3268, 1) 33
Trainable params: 28,097
Mon-trainable params: @
Despueés de entrenar el modelo, los resultados obtenidos son los siguientes:
Matriz de confusion
Accuracy
TP FP TN FN
136 290 1710 74 83.529%

Obtenemos un buen resultado con 74 falsos negativos y un accuracy del 83.529%.




Ahora vamos a probar ahora con la funcién de activacion “Elu”:

ENCODER
Tipo de Capa N filtros | Tamafio filtro Stride Activation Padding
Conv2D 32 (3,3 1 Elu Same
MaxPooling2D (2,2) Same
Conv2D 32 (3,3 1 Elu Same
MaxPooling2D (2,2) Same
DECODER
Tipo de Capa Ne filtros | Tamaiio filtro Stride Activation Padding
Conv2DTranspose 32 (3,3) 2 Elu Same
Conv2DTranspose 32 (3,3 2 Elu Same
Conv2D 1 (3,3) Elu Same

La arquitectura interna de esta red tiene la siguiente estructura:

Layer (type) Output Shape Param #
input_a (Inputiayer)  [(Nome, 200, 360, ] o0
conv2d_9 (Conv2D) (None, 2@, 368, 32) 320
max_pooling2d_6 (MaxPooling2 (None, 1le@, 18@, 32) 5]
conv2d_1@ (Conv2D) (None, 1le9, 188, 32) 9248
max_pooling2d 7 (MaxPooling2 (None, 5@, 98, 32) e
conv2d_transpose & (Conv2DTr (Hone, 108, 188, 32) 9248
conv2d_transpose_7 (Conv2DTr (None, 208, 368, 32) 9248
conv2d_11 (Conv2D) (None, 2e@, 368, 1) 33

Total params: 28,097
Trainable params: 28,097
Non-trainable params: @

Después de entrenar el modelo, los resultados conseguidos son los siguientes:

Matriz de confusion
Accuracy
TP FP TN FN
165 284 1716 45 85.113%

Obtenemos 45 falsos negativos y un accuracy del 85.113%.



Con respecto a la funcion de activacion utilizada, como hemos visto, las que mejor resultado
nos han dado han sido la “Relu” y la “Elu”. El resto de las funciones de activacion que no
aparecen analizadas es porque la salida que obteniamos de la red neuronal era una imagen
binaria, por lo que se ha descartado su utilizacion.

VVamos a probar ahora a cambiar el tipo de capa de pooling de “max pooling” a “average pooling™:

ENCODER
Tipo de Capa N filtros | Tamaiio filtro Stride Activation Padding
Conv2D 32 (3,3 1 Relu Same
AveragePooling2D (2,2) Same
Conv2D 32 (3,3) 1 Relu Same
AveragePooling2D (2,2) Same
DECODER
Tipo de Capa Ne filtros | Tamafo filtro Stride Activation Padding
Conv2DTranspose 32 (3,3 2 Relu Same
Conv2DTranspose 32 (3,3 2 Relu Same
Conv2D 1 (3,3) Relu Same
La arquitectura interna de esta red tiene la siguiente estructura:
Layer (type) Output Shape Param #
input_5 (Inputlayer)  [(None, 200, 360, 1)] @
conv2d_11 (Conv2D) (None, 200, 360, 32) 320
average pooling2d (AveragePo (None, 1@, 188, 32) 5]
conv2d_12 (Conv2D) (None, 100, 180, 32) 9248
average pooling2d 1 (Average (MNone, 58, 9@, 32) 5]
conv2d_transpose 5 (Conv2DTr (MNone, 108, 186, 32) 9248
conv2d_transpose 6 (Conv2DTr (MNone, 208, 360, 32) 9248
conv2d_13 (Conv2D) (None, 200, 360, 1) 33

Total params: 28,097
Trainable params: 28,097
Non-trainable params: ©




Los resultados de este modelo son:

Matriz de confusion

TP

FP

TN

FN

Accuracy

161

287

1713

49

84.796%

Obtenemos 49 falsos negativos y un accuracy del 84.796%, por lo que no mejora el resultado
obtenido con el pooling de tipo maximo.

A continuacién, vamos a probar a aumentar el tamafio del filtro de convolucion del encoder:

ENCODER
Tipo de Capa Ne filtros | Tamafo filtro Stride Activation Padding
Conv2D 32 (5,5) 1 Relu Same
MaxPooling2D (2,2) Same
Conv2D 32 (5,5) 1 Relu Same
MaxPooling2D (2,2) Same
DECODER
Tipo de Capa N filtros | Tamafio filtro Stride Activation Padding
Conv2DTranspose 32 (3,3) 2 Relu Same
Conv2DTranspose 32 (3,3 2 Relu Same
Conv2D 1 (3,3 Relu Same




La arquitectura interna de esta red neuronal tiene la siguiente estructura:

Layer (type) Output Shape Param #
input_4 (Inputlayer)  [(Nome, 200, 360, )] 0
conv2d 8 (Conv2D) (None, 200, 360, 32) 832
max_pooling2d 6 (MaxPooling2 (Mone, 19@, 188, 32) ®

conv2d 9 (Conv2D) (None, 1@@, 180, 32) 25632
max_pooling2d 7 (MaxPooling2? (None, 50, 2@, 32) e

conv2d transpose 3 (Conv2DTr (None, 1@@, 188, 32) 9248
conv2d_transpose 4 (Conv2DTr (None, 200, 360, 32) 9248
conv2d 1@ (Conv2D) (None, 280, 366, 1) 33

Total params: 44,993
Trainable params: 44,993
Mon-trainable params: @

Los resultados obtenidos con este modelo son:

Matriz de confusion
Accuracy
TP FP TN FN
160 270 1730 50 85.52%

Obtenemos 50 falsos negativos y un accuracy del 85.52%, por lo que tampoco mejoramos los
resultados conseguidos anteriormente

A continuacién, vamos a probar a utilizar capas de muestreo ascendente de tipo
“UpSampling2D” en el decoder, en vez de las capas de convolucion transpuesta:

ENCODER
Tipo de Capa Ne filtros | Tamafo filtro Stride Activation Padding
Conv2D 32 (3,3 1 Relu Same
MaxPooling2D (2,2) Same
Conv2D 32 (3,3 1 Relu Same
MaxPooling2D (2,2) Same




DECODER

Tipo de Capa Ne filtros | Tamafo filtro Stride Activation Padding
UpSampling2D (2,2)
UpSampling2D (2,2)
Conv2D 1 (3,3 Relu Same

La arquitectura interna de esta red tiene la siguiente estructura:

Layer (type) Output Shape Param #
input_3 (Inputlayer)  [(Nome, 200, 360, )] 6
conv2d 5 (Conv2D) (None, 28@, 360, 32) 320
max_pooling2d 4 (MaxPooling2 (Mone, 100, 180, 32) 2]

conv2d 6 (Conv2D) (None, 1ee, 180, 32) 9248
max_pooling2d 5 (MaxPooling2 (Mone, 58, 98, 32) 5

up sampling2d 2 (UpSampling2 (MNone, 1@, 188, 32) 5
up_sampling2d 3 (UpSampling2 (MNone, 200, 360, 32) 5/

conv2d 7 (Conv2D) (None, 206, 360, 1) 33

Total params: 9,601
Trainable params: 9,601
Non-trainable params: ©

Después de entrenar el modelo, los resultados que ha obtenido esta arquitectura son:

Matriz de confusion
Accuracy
TP FP TN FN
156 240 1760 54 86.697%

No conseguimos un rendimiento destacable, ya que obtenemos 54 falsos negativos y un
accuracy del 86.697%.



Por ultimo, vamos a probar a utilizar las capas de muestreo ascendente de tipo
“UpSampling2D” junto a las capas de convolucion transpuesta:

ENCODER
Tipo de Capa Ne filtros | Tamafo filtro Stride Activation Padding
Conv2D 32 (3,3 1 Relu Same
MaxPooling2D (2,2) Same
Conv2D 32 (3,3 1 Relu Same
MaxPooling2D (2,2) Same
DECODER
Tipo de Capa Ne filtros | Tamafo filtro Stride Activation Padding
Conv2DTranspose 32 (3,3 2 Relu Same
UpSampling2D (2,2)
Conv2DTranspose 32 (3,3 2 Relu Same
UpSampling2D (2,2)
Conv2D 1 (3,3 Relu Same

La arquitectura interna de esta red tiene la siguiente estructura:

Layer (type) Output Shape Param #
input o (Inputlayer)  [(tone, 260, 380, 1)] 0
conv2d 23 (Conv2D) (None, 200, 368, 32) 320
max_pooling2d 8 (MaxPooling2 (None, 1e8, 180, 32) ]
conv2d 24 (Conv2D) (None, 100, 188, 32) 9248
max_pooling2d 9 (MaxPooling2 (None, 5@, 9@, 32) ]
conv2d_transpose_13 (Conv2DT (None, 5@, 9@, 32) 9248
up_sampling2d_8 (UpSampling2 (None, 160, 188, 32) 5]
conv2d _transpose 14 (Conv2DT (None, 106, 188, 32) 9248
up_sampling2d 9 (UpSampling2 (None, 200, 360, 32) 5]
conv2d_25 (Conv2D) (None, 208, 368, 1) 33

Total params: 28,097
Trainable params: 28,097
Non-trainable params: @



Después de entrenar el modelo, los resultados obtenidos son los siguientes:

Matriz de confusion

Accuracy
TP FP TN FN

182 260 1740 28 86.968%

Con esta arquitectura, si que hemos obtenido un rendimiento bastante destacable consiguiendo
28 falsos negativos y un accuracy del 86.968%.

Como resumen de los mejores pardmetros que hemos analizado, la arquitectura que menos
falsos negativos ha tenido con 28 ha sido la Ultima en la que combindbamos las capas de tipo
“Conv2DTranspose” y “UpSampling2D” Con respecto al accuracy, la mejor ha sido en la que se
han utilizado 64 hilos por cada capa.

5.5.2 Arquitectura de tres capas convolucionales

En este punto vamos a comparar arquitecturas de tres capas convolucionales que vamos a
desarrollar basandonos en los resultados obtenidos en el punto anterior.
En primer lugar, vamos a evaluar un autoencoder compuesto por un encoder de tres capas
convolucionales, seguidas cada una de una capa de pooling de tipo maximo. El decoder por su
parte estard compuesto por tres capas convolucionales transpuesta y una de tipo normal. Los
parametros de la arquitectura utilizada son los siguientes:

ENCODER
Tipo de Capa N filtros | Tamafio filtro Stride Activation Padding
Conv2D 32 (3,3 1 Relu Same
MaxPooling2D (2,2) Same
Conv2D 32 (3,3 1 Relu Same
MaxPooling2D (2,2) Same
Conv2D 32 (3,3 1 Relu Same
MaxPooling2D (2,2) Same
DECODER
Tipo de Capa N filtros | Tamaiio filtro Stride Activation Padding
Conv2DTranspose 32 (3,3) 2 Relu Same
Conv2DTranspose 32 (3,3 2 Relu Same
Conv2DTranspose 32 (3,3 2 Relu Same
Conv2D 1 (3.3 Relu Same




La arquitectura interna de esta red tiene la siguiente estructura:

Layer (type) Qutput Shape Param #
input 2 (Inputiayer)  [(tome, 200, 366, 1)] 0
conv2d 5 (Conv2D) (None, 208, 368, 32) 320
max_pooling2d 2 (MaxPooling2 (None, 108, 188, 32) 4]
conv2d 6 (Conv2D) (None, 1@@, 188, 32) 9248
max_pooling2d 3 (MaxPooling2 (None, 5@, 98, 32) 2]
conv2d 7 (Conv2D) (None, 5@, 9@, 32) 9248
max_pooling2d 4 (MaxPooling2 (None, 25, 45, 32) 2]
conv2d _transpose (Conv2DTran (None, 50, 98, 32) 9248
conv2d _transpose 1 (Conv2DTr (None, 108, 188, 32) 9248
conv2d_transpose 2 (Conv2DTr (None, 2@, 368, 32) 9248
conv2d 8 (Conv2D) (None, 208, 360, 1) 289

Total params: 46,849
Trainable params: 46,849
Mon-trainable params: @

Después de entrenar el modelo, los resultados obtenidos son los siguientes:

Matriz de confusién

Accuracy
TP FP TN FN

210 340 1660 9 84.208%

Con esta configuracion obtenemos solamente 9 falsos negativos y un accuracy del 84.208%.

A continuacion, vamos a probar la arquitectura anterior cambiando la funcién de activacion a
la de tipo “Elu”:

ENCODER
Tipo de Capa N filtros | Tamaiio filtro Stride Activation Padding
Conv2D 32 (3,3) 1 Elu Same
MaxPooling2D (2,2) Same
Conv2D 32 (3,3 1 Elu Same
MaxPooling2D (2,2) Same
Conv2D 32 (3,3 1 Elu Same
MaxPooling2D (2,2) Same




DECODER

Tipo de Capa N° filtros | Tamafio filtro Stride Activation Padding
Conv2DTranspose 32 (3,3 2 Elu Same
Conv2DTranspose 32 (3,3 2 Elu Same
Conv2DTranspose 32 (3,3 2 Elu Same

Conv2D 1 (3,3 Elu Same
La arquitectura interna de esta red tiene la siguiente estructura:
Layer (type) Output Shape Param #
input 1 (Inputiayer)  [(one, 200, 360, 1)] &
conv2d (Conv2D) (None, 200, 360, 32) 320
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 10e, 180, 32) 5
conv2d 1 (Conv2D) (None, 1@, 188, 32) 9248
max_pooling2d 1 (MaxPooling2 (MNone, 5@, 9@, 32) e
conv2d 2 (Conv2D) (None, 5@, 9@, 32) 9248
max_pooling2d 2 (MaxPooling2 (None, 25, 45, 32) ]
conv2d transpose (Conv2DTran (MNone, 5@, 9@, 32) 9248
conv2d transpose 1 (Conv2DTr (None, 106, 188, 32) 9248
conv2d_transpose 2 (Conv2DTr (None, 200, 360, 32) 9248
conv2d 3 (Conv2D) (None, 200, 360, 1) 289
Trainable params: 46,849
Non-trainable params: @
Después de entrenar el modelo, los resultados obtenidos son los siguientes:
Matriz de confusion
Accuracy
TP FP TN FN
160 251 1749 50 86.38%

Obtenemos 50 falsos negativos y un accuracy del 86.38%.

Viendo los resultados, podemos afirmar que la funcidon de activacion “Relu” da mejores
resultados que la funcion “Elu”, por lo que sera la que utilizaremos.




A continuacion, vamos a probar una arquitectura que cuenta con capas de tipo
“UpSampling2D” y de tipo “Conv2D” en el decoder:

ENCODER
Tipo de Capa Ne filtros | Tamafo filtro Stride Activation Padding
Conv2D 64 (3,3 1 Relu Same
MaxPooling2D (2,2) Same
Conv2D 64 (3,3 1 Relu Same
MaxPooling2D (2,2) Same
Conv2D 64 (3,3 1 Relu Same
MaxPooling2D (2,2) Same
DECODER
Tipo de Capa Ne filtros | Tamafo filtro Stride Activation Padding
Conv2D 64 (3,3 2 Relu Same
UpSampling2D (2,2)
Conv2D 64 (3,3 2 Relu Same
UpSampling2D (2,2)
Conv2D 64 (3,3 2 Relu Same
UpSampling2D (2,2)
Conv2D 1 (3,3) Relu Same




La arquitectura interna de esta red tiene la siguiente estructura:

Layer (type) Output Shape Param #
input 4 (Inputiayer)  [(None, 200, 360, 1)] o
conv2d 18 (Conv2D) (None, 200, 368, 64) 640
max_pooling2d 9 (MaxPooling2 (None, 100, 186, 64) ®
conv2d 19 (Conv2D) (None, 100, 180, 64) 36928
max_pooling2d 16 (MaxPooling (Mone, 5@, 9@, 64) ®
conv2d 2@ (Conv2D) (None, 5@, 98, 64) 36928
max_pooling2d 11 (MaxPooling (Mone, 25, 45, 64) ®
conv2d 21 (Conv2D) (None, 25, 45, 64) 36928
up_sampling2d 6 (UpSampling2 (Mone, 5@, 9@, 64) ®
conv2d 22 (Conv2D) (None, 58, 9@, 64) 36928
up_sampling2d 7 (UpSampling2 (None, 100, 188, 64) ®
conv2d 23 (Conv2D) (None, 180, 188, 64) 36928
up_sampling2d 8 (UpSampling2 (None, 200, 3608, 64) 5
conv2d 24 (Conv2D) (None, 280, 368, 1) 577

Total params: 185,857
Trainable params: 185,857
Mon-trainable params: @

Después de entrenar el modelo, los resultados obtenidos son los siguientes:

Matriz de confusion

Accuracy
TP FP TN FN

170 303 1697 40 84.48%

Obtenemos 40 falsos negativos y un accuracy del 84.48%.

Ahora vamos a probar a ejecutar una arquitectura con capas convolucionales transpuestas en
el decoder con un mayor namero de hilos en las capas internas:




ENCODER

Tipo de Capa Ne filtros | Tamafo filtro Stride Activation Padding
Conv2D 64 (3,3 1 Relu Same
MaxPooling2D (2,2) Same
Conv2D 64 (3,3 1 Relu Same
MaxPooling2D (2,2) Same
Conv2D 128 (3,3 1 Relu Same
MaxPooling2D (2,2) Same
DECODER
Tipo de Capa Ne filtros | Tamafo filtro Stride Activation Padding
Conv2D 128 (3,3 2 Relu Same
Conv2D 64 (3,3) 2 Relu Same
Conv2D 64 (3,3 2 Relu Same
Conv2D 1 (3,3) Relu Same
La arquitectura interna de esta red tiene la siguiente estructura:
Layer (type) Output Shape Param #
input 6 (Inputiayer)  [(Nome, 200, 368, 1)] 6
conv2d 29 (Conv2D) (None, 208, 360, 64) 640
max_pooling2d 15 (MaxPooling (MNone, 106, 188, 64) 5]
conv2d 3@ (Conv2D) (None, 1@, 18@, 64) 36928
max_pooling2d 16 (MaxPooling (Mone, 5@, 98, 64) ]
conv2d 31 (Conv2D) (None, 5@, 99, 128) 73856
max_pooling2d 17 (MaxPooling (Mone, 25, 45, 128) 6]
conv2d_transpose 6 (Conv2DTr (None, 50, 98, 128) 147584
conv2d transpose 7 (Conv2DTr (Mone, 1006, 180, 64) 73792
conv2d transpose 8 (Conv2DTr (MNone, 200, 360, 64) 36928
conv2zd_32 (Conv2D) (None, 200, 3608, 1) 577

Total params: 370,385
Trainable params: 370,385
Non-trainable params: @




Después de entrenar el modelo, los resultados obtenidos son los siguientes:

Matriz de confusion

Accuracy
TP FP TN FN

170 300 1700 40 84.615%

Obtenemos 40 falsos negativos y un accuracy del 84.615%.

Después de realizar la comparativa, la mejor arquitectura que hemos encontrado ha sido la
compuesta por tres capas convolucionales en el encoder y tres capas convolucionales transpuestas
en el decoder. Con esa estructura se ha conseguido obtener solamente 9 falsos negativos. Por este
motivo, a pesar de no ser el modelo con mayor accuracy, es el que mejor rendimiento ha dado
porgue, como ya hemos comentado, el proceso de la revisién de los espectrémetros solares se
realiza manualmente y es preferible que en las imagenes que la red neuronal identifica como
anomalias, haya datos que no tengan eventos (falsos positivos) a que no detecte imagenes con
eventos (falsos negativos). Por eso se ha intentado minimizar el nimero de falsos negativos y es
la métrica que méas valor hemos dado a la hora de analizar el rendimiento de las distintas
arquitecturas.



Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

Como ya hemos comentado, la radiacidn solar tiene una importancia superior a la que la mayor
parte de la poblacion normalmente le otorga y, ademas, tiene consecuencias en numerosas
actividades humanas. Los niveles de radiacion solar son influidos por los eventos solares
existentes, por eso la deteccion de anomalias en radioespectrOmetros solares nos permitira
identificar los eventos solares existentes. De esta manera, gracias a conocer la presencia de los
eventos, podremos prevenir sus dafios y paliar las consecuencias.

Asimismo, hay que tener en cuenta que es una tarea compleja que, hasta ahora, no se habia
conseguido abordar correctamente. Ademas, la utilizacion de datos reales dificulta, ain mas, la
resolucion del problema. Sin embargo, hemos conseguido encontrar un modelo que logra
identificar con bastante precision las anomalias existentes. Para crear nuestra red neuronal, nos
hemos basado en un punto de vista de aprendizaje no supervisado como son los autoencoders.

Con respecto al trabajo futuro del proyecto, se podria profundizar mas en el tipo de arquitectura
de los modelos y, en caso de contar con una buena capacidad de computo, aumentar el nimero de
capas y de parametros para intentar mejorar, ain mas, el modelo planteado. También se podrian
realizar otras pruebas de configuraciones que no hemos analizado. Por otra parte, como
continuacion del proyecto, se podria desarrollar una red neuronal que clasifique las imagenes en
funcidn del tipo de anomalia existente.
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Apéndice
Presupuesto

En este punto vamos a desglosar los costes necesarios para la realizacion del proyecto. En
primer lugar, los recursos materiales que se necesitan son:

1. Equipo informético con GPU: un ordenador que cuente con una tarjeta grafica dedicada
que agilizara todo el proceso de entrenamiento del modelo.

2. Conexion a internet: una buena conexion serd necesaria para poder ejecutar nuestro
proyecto.

Con respecto a los gastos, encontramos solo uno:

1. Consumo de la electricidad: consumo de la red eléctrica indispensable para que el
ordenador y la red de internet funcionen correctamente.

Por ultimo, sera necesario gque alguien se encargue de todo el trabajo a realizar:
1. Sueldo de un ingeniero informatico.

También habrd que considerar que serd necesario tener en cuenta los beneficios de los
encargados de llevar a cabo el proyecto.

En la siguiente tabla detallamos la cuantia de los recursos enumerados anteriormente:

Recursos
Nombre Unidades Precio por cada Total (en euros)
unidad
Equipo informatico 1 1000 1000
con GPU
Conexién a internet 4 30 120
(en meses)
Gastos
Consumo de la 4 40 160
electricidad
Sueldo ingeniero 500 30 15.000
informatico (en
horas)
Total antes del beneficio 16.280
Otro
Beneficio | 1 | 30% 4,500
TOTAL 20.780
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