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Resumen

Los inminentes problemas asociados al cambio climético han acelerado los esfuerzos para lograr
una pronta transicion energética hacia fuentes renovables. Por ende, la estimacién precisa y a gran
escala del potencial de generacién de distintas energias renovables toma una nueva importancia en
el proceso de toma de decisiones y politicas publicas. La estimacién fotovoltaica sobre las zonas
urbanas es particularmente complicada dada la influencia de las oclusiones del sol por edificaciones
adyacentes, la disponibilidad incierta de areas favorables para las instalaciones y la ausencia de
datos apropiados publicamente disponibles y confiables.

El Ministerio de Energia ha generado una base de datos del potencial fotovoltaico urbano de
Santiago, que puede utilizarse para efectos de aprendizaje. Mas atin, una segunda base de datos,
obtenida desde el Servicio de Impuestos Internos, presenta descriptores de las edificaciones presentes
en el territorio nacional, entre otras, el niimero de pisos o la superficie total construida. Esto permite
consolidar una base de datos a nivel de manzana, la cual presenta una lista de edificios con sus
respectivos descriptores y el potencial fotovoltaico, en términos del area favorable, de esta. Con estos
datos se puede realizar aprendizaje automatico para modelar la relacién entre las caracteristicas de
las manzanas y su potencial. Esta prometedora aproximacion tiene, sin embargo, una dificultad
adicional: distintos registros (i.e. manzanas) tienen distinto niimero de edificaciones, y por ende
distinta dimensionalidad. Esto requiere por lo tanto un manejo particular de los datos, los cuales
tienen largo variable.

En el presente proyecto se propone aprovechar la capacidad de las redes convolucionales uno
dimensionales de aprender patrones sobre secuencias de datos para realizar el aprendizaje sobre
representaciones secuenciales de los datos disponibles. Mas ain, se propone utilizar los datos tanto
en la representacién habitual “homogénea” (distintas posiciones de la secuencia corresponden a
distintas instancias del mismo tipo de dato), como “heterogéneas” (distintas posiciones corresponden
a distintos tipos de datos, en nuestro caso, distintos atributos de las edificaciones), como una tercera
representacion “mixta”, inicialmente homogénea seguida de heterogénea. Ademas, esto permitira
igualmente a la red aprender representaciones convolucionales significativas de los datos.

Si bien estas innovadoras representaciones heterogénea y mixta no permiten mejorar signifi-
cativamente los resultados del estado del arte homogéneo, si se aprecian diferencias en los costos
computacionales asociados, siendo la representacion heterogénea significativamente menos costo-
sa en tiempos de entrenamiento y prediccién que la representacién estandar homogénea. Esto se
evidencia igualmente en el aprendizaje realizado sobre las representaciones intermedias, donde la
representacion heterogénea aprendida logra desempenos similares utilizando 6rdenes de magnitud
menos dimensiones que las otras representaciones.

Palabras claves: Estimacién Fotovoltaica Urbana, Redes Convolucionales, Representaciones He-
terogéneas, Representaciones Homogéneas, Aprendizaje de Representaciones.



Abstract

The urgency of addressing climate change has accelerated the efforts to transition to renewa-
ble energy sources. Consequently, the precise and large-scale estimation of generation potential has
gained importance for policy-making and decision-making processes. Among the challenges, estima-
ting urban photovoltaic potential proves particularly difficult due to complex factors such as shadow
projection from neighboring buildings, uncertain availability of favorable areas, and lack of reliable
public data.

To aid in this estimation, the Ministry of Energy has created an urban photovoltaic potential
database for Santiago, which can be utilized for learning purposes. Additionally, a second database
obtained from the Internal Revenues Office provides building descriptors for the entire national
territory, including information on the number of floors and total built area. By combining and
georeferencing these datasets, a consolidated database is generated at the block level, containing
building descriptors and photovoltaic potential in terms of favorable area. This data enables machine
learning to model the relationship between block characteristics and their potential. However, a
challenge arises from the varying number of buildings within different blocks, leading to different
dimensionalities in the data, which requires specific handling.

This project proposes leveraging the capacity of one-dimensional convolutional neural networks
to learn patterns from sequential representations of the available data. The data will be used in three
representations: the standard “homogeneous” representation where different positions correspond to
different instances of the same data, the “heterogeneous” representation where different positions
represent different types of data (e.g., building attributes), and a “mixed” representation initially
following the homogeneous pattern and transitioning to heterogeneous. This approach also allows
the networks to learn meaningful convolutional representations of the data.

While the innovative heterogeneous and mixed representations do not significantly improve
the results compared to the standard homogeneous representation, there are notable differences
in computational costs. The heterogeneous representation proves to be considerably less compu-
tationally expensive in terms of training and prediction times. This is also evident in the learning
achieved with intermediate representations, where the heterogeneous representation achieves com-
parable performance using significantly fewer dimensions compared to the other representations.

Key words: Urban Photovoltaic Estimation, Convolutional Neural Networks, Heterogeneous
Representations, Homogeneous Representations, Representation Learning.
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CAPITULO 1

Introduccion

La inminencia de las peores consecuencias del cambio climatico ha llevado a varios paises
a articular planes de transicién energética acelerada, buscando la sostenibilidad y descar-
bonificacion de la matriz energética. Chile no ha quedado fuera de estas iniciativas, com-
prometiéndose, entre otros, mediante la firma y ratificacién del acuerdo de Paris [68]. Este
esfuerzo de gran envergadura requiere, por su naturaleza, una planificacion de largo plazo,
implementando politicas publicas e incentivos que permitan la transiciéon energética de ma-
nera oportuna y sostenible. Por ende, la estimaciéon precisa y a gran escala de los potenciales
de generacién de distintas energias renovables resulta un insumo importante para la toma de
decisiones estratégicas.

Esta estimacién conlleva diversos desafios: puede considerar distintas tecnologias (como
edlica, fotovoltaica, solar térmica, etc.), puede abarcar distintas dreas de aplicabilidad (es
decir, urbana, rural) o incluso estimar distintos tipos de potenciales (potencial teérico, técnico,
de mercado, etc.). En el caso fotovoltaico, Chile cuenta con bases de datos de radiacién solar
sobre todo el territorio nacional [57], sin embargo, en el paisaje urbano no existe ninguna
caracterizacion mas alla de estimaciones a nivel de ciudad. La rugosidad del terreno urbano
conlleva dificultades suplementarias, tales como la necesidad de conocer la disponibilidad de
areas favorables para instalaciones o la proyecciéon de sombras entre edificaciones adyacentes
sobre estas areas.

El Ministerio de Energia dispone de una base de datos de areas favorables para efectos
fotovoltaicos de las manzanas urbanas de Santiago, con alta granularidad espacial. Esta puede
permitir aprender la relacion entre descriptores de las edificaciones (obtenibles sobre todo el
territorio nacional) y el potencial de generacién fotovoltaica urbana.

El presente documento presenta una propuesta de exploracién y comparacién sistematica
del desempeno de redes convolucionales uno dimensionales en la tarea de predecir el potencial
fotovoltaico urbano sobre el conjunto de datos disponibles, aprendiendo representaciones con-
volucionales intermedias de largo fijo. Ademds, se compararan arquitecturas convolucionales
1 dimensionales con representaciones internas de los datos no solo homogéneas (distintas po-



siciones en las secuencias corresponden a diferentes instancias de la misma caracteristica),
si no también heterogéneas (distintas posiciones en las secuencias corresponden a diferentes
caracteristicas), y mixtas (distintas representaciones internas, tanto heterogéneas como homo-
géneas). En la medida de nuestro conocimiento, representaciones de naturaleza heterogénea
o mixtas no han sido exploradas en la literatura.

En el resto de la propuesta, se presenta, primeramente, en el Capitulo 2, un marco general
de la problematica de la transiciéon energética y la relevancia de la estimaciéon de potencia-
les de energias renovables, seguido de una descripcion de distintas propuestas para abordar
el problema de estimacion fotovoltaica, tanto urbanas como no urbanas, usando Machine
Learning, en el Capitulo 3. Luego, el Capitulo 4 entrega una vision general del caso chileno,
discutiendo la realidad de la estimacién fotovoltaica nacional y los datos asociados dispo-
nibles. Seguidamente, presentaremos una formulacién tedrica del problema de aprendizaje
asociado en el Capitulo 5, mientras el Capitulo 6 presenta las caracteristicas particulares de
las redes convolucionales uno dimensionales. La propuesta de tesis se presenta en el Capitulo
7, discutiendo la motivaciéon que guia esta, y la relevancia de las distintas representaciones
de los datos, presentando las hipdtesis y los objetivos especificos. Seguidamente, el Capitulo
8 detalla el conjunto de experimentos que se han realizado, y sus resultados. Finalmente, el
Capitulo 10 presenta las conclusiones derivadas del presente trabajo, mientras el Capitulo 11
presenta eventuales trabajos futuros que surgen de lo observado durante este proceso.



CAPITULO 2

Contexto

Existe un amplio consenso multidisciplinario llamando a la descarbonificacion de la matriz
energética para palear las peores consecuencias del cambio climéatico [2]. Cambios tecnolégicos
estan posibilitando esta transicion, en la cual el paisaje urbano jugara un rol importante en las
préximas décadas [74], tanto por el lado del consumo, dado el crecimiento urbano global, como
por el lado de la generacién, donde la generaciéon fotovoltaica distribuida puede contribuir
significativamente a la descarbonificacion. Es por esto por lo que la estimacion confiable y a
gran escala del potencial de generacion fotovoltaico de zonas urbanas es un insumo esencial
para facilitar y optimizar la toma de decisiones enfocadas a guiar esta transicion [9]. Esta
estimacion presenta diversos desafios, y siguiendo la conceptualizacion utilizada por varios
autores [9, 36, 81|, forma parte de un proceso de estimacién jerarquico compuesto de a lo
menos H pasos sucesivos. A saber, los 5 siguientes potenciales son descritos:

1. Potencial Teorico o Fisico: Correspondera a la energia total entregada por el recurso
solar en un area determinada. Esta estimacion suele involucrar procesos fisicos amplia-
mente estudiados, teledeteccion satelital y validacion con mediciones in situ.

2. Potencial Geografico o Urbano: Consistira del potencial tedrico de energia recibido so-
bre las areas donde efectivamente puede ser capturada esta energia (por ejemplo, los
techos urbanos), considerando la inclinacién del area disponible. Ademds, deberd tomar
en cuenta las proyecciones de sombras sobre dichas areas, en particular de las caracte-
risticas topograficas en el caso geografico, mientras en el caso urbano correspondera a
sombras de edificaciones adyacentes.

3. Potencial Técnico: Se dara por el potencial energético que puede ser generado por un
sistema fotovoltaico real, instalado en el area disponible determinada. Este se calcula a
partir de ecuaciones fisicas, incorporando las eficiencias y pérdidas durante el proceso
de transformacion de energia solar a energia eléctrica mediante el panel y el inversor.

4. Potencial Econémico: Vendra dado por la factibilidad econémica de efectivamente insta-
lar paneles en la determinada area. Debe considerar el costo tecnolégico, de instalacion
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y mantencion, asi como el costo de la energia en la zona de participacién.

5. Potencial de Mercado: Este 1ultimo correspondera al potencial realizable de un area
dada las restricciones y fricciones de mercado, ya sea por componente socioculturales
(e.g. reticencia a nuevas tecnologias), regulaciones o politicas ptiblicas relevantes.

Asi, el problema de la estimacién de potencial fotovoltaico es un problema transdiscipli-
nario. La jerarquia presentada acota los distintos problemas y los transforma en sucesivas
estimaciones, las cuales en algunos casos pueden realizarse independientemente. Dado que
distintas estimaciones corresponden a fenémenos de distinto caracter, conviene aplicar méto-
dos apropiados para la naturaleza de cada caso. En efecto, Assouline et al. [9] han clasificado
los distintos modelos utilizados a lo largo de esta estimacion, en el estado del arte, en las
siguientes familias de modelos: fisicos o empiricos, geoestadisticos, valor constante, muestreo,
sistemas de informacién geografica (GIS) o LIDAR, y finalmente modelos de machine learning
(ML).

Cada una de estas metodologias tiene distintas ventajas y desventajas, y en algunos casos
la disponibilidad de datos, tiempo y recursos determinara cual es la mejor alternativa para la
estimacion que se desee realizar. En nuestro caso, este correspondera a modelos de ML, dado
que en el caso urbano los modelos fisicos son en la practica intratables; modelos geoestadisticos
requieren data dispersa espacialmente de la cual no contamos, y, por lo demas, suelen ajustarse
mejor a realidades fisicas; métodos de valor constante y muestreo tienen malas precisiones;
mientras métodos GIS o LIDAR requieren de inversiones mayores, y en el caso particular de
LIDAR pueden requerir tiempos prohibitivos o incluso problemas regulatorios (e.g., permisos
de vuelos de drones sobre dreas urbanas).



CAPITULO 3

Estado del Arte

En este Capitulo discutiremos algunas propuestas de la literatura que abordan distintos
pasos de la estimacién de potencial fotovoltaica. No se presentaran ningun estudio del po-
tencial de mercado, ni tampoco nos enfocaremos en las particularidades de las estimaciones
de potencial econémico dado que estos se alejan mucho del a&mbito de la presente propuesta.
Para mayor detalle y variedad de propuestas se puede revisar la publicaciéon por Valderrama
et al. [75], realizada en el contexto de esta iniciativa. Al final de este capitulo se presenta
las tablas de resumen de los manuscritos para la estimacién de potencial tedrico, técnico y
urbano revisados y clasificados en el contexto de la publicacion referenciada, los cuales van
mas alla de las publicaciones descritas en el presente capitulo.

Mainzer et al. [49] describen una metodologia para la estimacién del potencial fotovoltai-
co, incluyendo los potenciales tedricos, urbanos, técnicos y econémicos. Los autores utilizan
diversas fuentes de datos, como huellas de los edificios (building footprints), imagenes sa-
telitales de libre disposicion, telemetria de radiatividad, entre otras. En su estimacion del
potencial tedrico utilizan un modelo determinista estandar de irradiancia solar (modelo fisi-
co). El potencial urbano lo estiman combinando diversas técnicas, incluyendo algoritmos de
procesamiento de imagenes (estandar en software GIS) para deteccién de bordes o techos, es-
timacién de la inclinacién de los techos mediante aleatorizacion de estos (gaussiana con media
y dispersién acoplada a mediciones previas, por ende, método de sampleo) o la deteccién de
instalaciones fotovoltaicas preexistentes sobre area disponible (versién de “Alexnet” [45] sobre
imagenes satelitales). Los autores posteriormente comparan los resultados de su estimacién
con un modelo puramente fisico, obtenido mediante una representacion urbana tridimensio-
nal preexistente e imagenes clasificadas manualmente para el caso de paneles preexistentes.
Mainzer et al. evalian el desempeno de sus modelos mediante la precision del calculo del
azimut (desviacién angular respecto al norte) de la linea central de los techos obtenidos me-
diante metodologia GIS, reportando un 70 % de precisién; y calculando la precisiéon de la
clasificacion de techos con y sin preexistencias, alcanzando un 90 % en este caso.

En [34], Anwar y Khatib proponen un modelo hibrido para la prediccién de la radiacién



ML

Spatial Scale Temp. Res. Methods Target Value(s) Inputs
Whole Monthly RF Weather values, horizontal irradiance (Environmental) DEM, Building topologies (Environmental) [10]
Country
Whole Monthly ANN Solar Irradiance (Environmental) Lat, Lon, month; average of: temp, RH, sunshine [66]
Country duration, windspeed, precipitation (Environmental)
26 Cities Monthly ANN Mean Solar Radiation (Environmental) Temperature, sunshine duration, RH, precipita- [5]
tion (Environmental)
Single City Monthly ANN Global Solar Radiation (Environmental) Average, max, and min of temperature; Lat, Lon, [83]
extraterrestrial global solar radiation, clearness in-
dex, altitude, sunshine hours (Environmental)
Single City Seasonal GB Solar irradiation over urban surfaces and terrains Parametric irradiance data, sky view factor and [77]
(Environmental) surface orientation (Environmental)
195 Cities Monthly ANN Solar Irradiation Prediction (Environmental) Lat, Lon, altitude, month; average: sunshine du- [23]
ration, temperature, RH (Environmental)
15 Cities Monthly ANN, LinReg, Average solar radiation (Environmental) Lat, Lon, altitude; average: fraction of sunshi- [43]
Genetic Algo- ne, cloud amount, sunshine duration, temperature,
rithm RH, wind speed (Environmental)
Whole Daily ANN, Kernel Global solar irradiance (Environmental) Temperature, precipitation (Environmental) [58]
country Ridge Regression
Whole Hourly ELM Ensemble Global solar irradiance (Environmental) Lat, Lon, altitude, hour, coarse-resoution satellite [79]
Country measurements (Environmental)
Several Daily ANN Solar Irradiation (Environmental) Day of year, clarness index, extraterrestial radia- [13]
Points tion (Environmental)
13 Points Daily, FFANN Solar Global Radiation Estimation (Environmental) Lat, Lon, altitude, month, time, air temperature, [62]
Hourly wind speed, RH, rainfall (Environmental)
41 Points Monthly ANN Ratio of mean daily global solar radiation divided by Lat, Lon, altitude, sunshine duration [56]
extraterrestrial radiation (Environmental) (Environmental)
12 Points Monthly ANN Solar Radiation (Environmental) Lat, Lon, altitude, month, mean sunshine dura- [70]
tion, mean temperature (Environmental)
60 Met. Sta- Monthly ANN Global Solar Radiation (Environmental) Lat, Lon, altitude (Environmental) [51]
tions
17 Met. Sta- Monthly ANN Solar Radiation (Environmental) Lat, Lon, altitude, month, mean sunshine dura- [69]
tions tion, mean temperature) (Environmental)
Single Site Hourly RF-+FA, Global Solar Radiation (Environmental) Sunshine ratio, RH, temperature, month number, [34]
FFANN, day number, hour number (Environmental)
FFANN+FA
3 Sites Daily RF Solar Radiation (Environmental) Sunshine hours, maximum possible sunshine hours [71]
(Environmental)
Single City Hourly Deep ANN Hourly solar radiation (Environmental) Stationary and high resolution Satellite Imagery [37]

(Remote Sensing)

Tabla 3.1: Tabla obtenida de Valderrama et al. [75], presenta propuestas de uso de ML para el problema de estimacién de potencial
tedrico. En inglés del original. Descripcion original: Several ML application proposals for the theoretical potential estimation.
The input and target variables classification is presented in parenthesis.



solar por hora. En particular, los autores tienen como objetivo predecir los valores horarios
para los datos medidos en un unico sitio en Malasia. Las variables de entrada utilizadas
por los autores son: la proporcion de horas de sol, la humedad relativa, la temperatura, el
numero del mes actual, el nimero del dia actual y el nimero de la hora. El método de
aprendizaje automético utilizado por los autores es el modelo Random Forest (RF) [16]. Los
modelos RF buscan mitigar la tendencia de los modelos de arbol de regresion tradicionales a
sobreajustar los datos disponibles [26]. Esto se logra mediante un conjunto de varios arboles
y el uso no de una, sino de dos formas de bagging [15]. Cada uno de los arboles del modelo
se ajusta a una muestra bootstrap de los datos, utilizando solo una muestra bootstrap de
las variables disponibles. No obstante, estos modelos poseen varios hiperparametros, como el
nuimero de arboles o el nimero maximo de hojas por arbol, que deben ajustarse para obtener
un rendimiento 6ptimo. Los autores proponen utilizar el algoritmo metaheuristico firefly
algorithm (FA) [84, 85] para el ajuste de los hiperpardametros. Inspirado en el comportamiento
de apareamiento de las luciérnagas en entornos naturales, el FA es una técnica metaheuristica
de optimizaciéon basada en poblacién y en la naturaleza. En cada iteracion, cada solucion
se representa por un punto en el espacio. Su brillo es proporcional al rendimiento de la
solucion. Al final de cada iteracion, las soluciones pueden acercarse entre si siguiendo leyes de
atraccion determinadas por su posicion relativa y brillo. Utilizando este algoritmo, los autores
optimizan su modelo de RF, comparando sus resultados con la red neuronal artificial de Feed
Forward (FFANN) presentada en [41] y otra FFANN con el nimero de neuronas optimizado
utilizando FA igualmente. El mejor rendimiento encontrado por los autores corresponde al
RF optimizado con FA, logrando un error porcentual absoluto medio (MAPE) de 6.3826 %.

Otra propuesta, por Benmouiza & Cheknane [12], utiliza modelos tipo ARMA y redes
neuronales recurrentes para predecir la radiacion solar global con un dia de antelacién. Los
autores utilizan estos modelos estadisticos y de ML para estudiar el problema con una alta
resolucion temporal (de 30 o 1 segundo), para un punto de medicién particular. Por ende,
su estudio corresponde a una estimaciéon puntal del potencial teérico, con altisima resolucién
temporal. Este tipo de estimaciones resulta valioso para planificacién de corto plazo (e.g.

coordinador eléctrico y operador de una planta). Los autores reportan un error cuadrético
medio normalizado (NRMSE) de 0,2034 en el mejor de sus modelos.

Por otro lado, Voyant et al. [21] presentan modelos de series de tiempo de radiacién so-
lar global para predicciones de esta a gran escala. En particular, ellos buscan predecir la
radiacion solar global con una hora de antelacién sobre la isla de Cércega, es decir, estima-
cién del potencial teérico. Los autores utilizan datos derivados de imagenes satelitales con
resolucion espacial de 2,5 km, modelando asi el recurso solar como serie de tiempo temporal
2-dimensional. Sobre cada uno de los puntos espaciales de esta serie de tiempo, los autores
entrenan una red neuronal densa. Evaluando el desempeno predictivo de cada una de estas
redes neuronales sobre su serie de tiempo correspondiente, los autores reportan un promedio
sobre el territorio en métrica NRMSE de 16.6.

En la propuesta realizada por Reddy y Ranjan [62], los autores utilizaron datos medidos
de radiacion global de once estaciones diferentes para entrenar una red neuronal artificial
para realizar predicciones horarias, validando los resultados en otras dos estaciones. Como
entrada para su red, los autores utilizan la latitud, longitud, altitud, nimero de mes, hora
del dia, temperatura del aire, velocidad del viento, humedad relativa y presencia de lluvia.
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La red propuesta es una FFANN, densamente conectada con dos capas ocultas, la primera
compuesta por 8 neuronas y la segunda compuesta por 7 neuronas. Los autores entrenan
diferentes redes para diferentes regiones (norte o sur de la India), y diferentes estaciones
climaticas (verano, lluviosa e invierno) utilizando el algoritmo de backpropagation [64] para
el entrenamiento. Utilizando estas redes, los autores informan una desviacion relativa media
absoluta del 4.07 %, lo que proporciona una estimacién precisa y detallada de la radiacién
para areas sin equipos de medicion. Sin embargo, la eleccion de especificar diferentes redes
para diferentes regiones espaciales restringe la generalizacion espacial del método, ya que
estas redes necesitarian ser entrenadas con nuevos datos para predecir valores de radiaciéon
en regiones distintas a las ya mencionadas.

Otro trabajo con caracteristicas similares es presentado por Rumbayan et al. en [66]. En
este trabajo, los autores utilizan una FFANN con una capa oculta para predecir la radiacion
solar promedio mensual sobre Indonesia. Como entradas, los autores proporcionan a la red
varias variables, a saber: promedios de temperatura, humedad relativa, duracién de la luz
solar, velocidad del viento y precipitacion; la latitud, longitud, altitud y el niimero del mes.
Los autores optimizan la arquitectura de la red modificando el niimero de neuronas en la capa
oculta entre 4 y 15, encontrando el mejor error para 11 neuronas, pero senalando que todas las
arquitecturas presentan un MAPE por debajo del 5%. En cambio, la mejor configuracién de
la red logra un MAPE de solo el 3.29 %. Los autores utilizan esta red para mapear la radiacién
solar mensual disponible en el resto del pais, informando un alto potencial de radiacién en
Indonesia.

Al estimar el potencial urbano, distintas consideraciones surgen en funcién de las prio-
ridades de los autores. Por ejemplo, para estimar el area potencial disponible en los techos
para instalaciones de paneles solares fotovoltaicos (PV), se deben tener en cuenta las formas
de los tejados. Las inclinaciones de las cubiertas afectan la cantidad de radiacion recibida,
y los paneles PV no se ajustaran a todos los tejados segin sus dimensiones particulares. En
este contexto, Mohajeri et al. presentan en [54] una metodologia de aprendizaje automatico
(ML) para la clasificacién de las formas de los tejados en Ginebra, Suiza. El modelo de ML
utilizado corresponde a la Maquina de Vectores de Soporte (SVM) [20] utilizando funciones
de base radial. Las SVM aprenden una proyecciéon implicita de alta dimensionalidad de los
datos de entrada, en un espacio que separa linealmente las diferentes clases, lo cual se utiliza
para un esquema de clasificacion mediante un hiperplano separador. Los autores clasificaron
manualmente 717 edificios (alrededor del 6 % del total del conjunto de datos) en 6 clases
finales de formas de tejado, utilizando Google Earth y un mapa aéreo de alta calidad [1],
que sirven como datos de entrenamiento. Se utilizan un total de 35 variables como entradas
para el algoritmo, que incluyen el niimero de superficies de cada edificio, las distribuciones de
pendientes, el porcentaje de espacio en el tejado para cada pendiente, entre otros. Los autores
informan una precision promedio del 66 % en su conjunto de validacién. Utilizando los resul-
tados de este método, los autores refinan atin mas la clasificacién de las cubiertas segun su
area potencial para instalaciones de PV y el potencial de energia solar. Con esa informacion,
los autores logran presentar el drea potencial promediada y el potencial de energia PV para
cada tipo de forma.

Otra consideracion importante en algunos espacios urbanos es la presencia de arreglos
fotovoltaicos preexistentes en areas disponibles. Cuantificar esto es util tanto para evaluar el



potencial restante de PV como para medir la adopcién de PV. En [50], Malof et al. combinan
una Red Neuronal Convolucional (CNN) profunda [46] y un modelo de RF para la deteccién
de arreglos PV previos en entornos urbanos. Para este propésito, los autores utilizan iméagenes
aéreas ortorrectificadas [89] con bandas RGB de alta resolucién disponibles piblicamente [14],
clasificando manualmente 2700 ubicaciones de arreglos PV. Los autores entrenan el modelo
de RF para asignar una probabilidad de que el pixel corresponda a un array de sistema PV.
Por otro lado, la red CNN, compuesta por 6 capas convolucionales con 3 capas de max pool y
una capa densa final, se entrena en parches de pixeles de 40x40. A esta red se le asigna la tarea
de clasificar el parche como conteniendo sistemas PV o no. Para la evaluacion, los autores
proponen un esquema de clasificaciéon de dos etapas: primero, se identifican los parches con
presencia probable de PV mediante el RF, para luego ser clasificados por la CNN. Los autores
informan las curvas de precission-recall [17], y una presicién de identificacién de paneles del
80 % para el esquema de clasificaciéon de dos etapas.

También es necesario abordar el problema de identificar y cuantificar la superficie de los
techos en un area. Una propuesta para resolver este problema es presentada por Huang et
al. [31]. Los autores implementan un modelo U-Net [65], un tipo particular de CNN pa-
ra segmentacion de imagenes que, a través de su arquitectura especifica, puede incorporar
caracteristicas altamente sofisticadas de la imagen con caracteristicas locales mas finas y re-
levantes. Para entrenar la red, los autores utilizan 180 imégenes de alta resoluciéon de una
base de datos disponible ptblicamente [48] de varias ciudades diferentes. Utilizando la red
entrenada, los autores la aplican a la ciudad de Wuhan, China. Para validar sus resultados,
los autores estiman primero un valor de generacion de energia utilizando los resultados de la
red. Los autores logran esto transformando el area disponible estimada en una produccién de
energia mediante el establecimiento de un valor de radiacién horizontal global, y utilizando
una tasa de conversion PV estandar constante. Como referencia de comparacion, los autores
utilizan la modelizacién 3D de los edificios y la simulacién de la radiacion radiacion incidente
sobre un area urban mas reducida. Sobre esa area, los autores informan una desviacién del
9.51 % entre ambos modelos. Los autores destacan la velocidad de prediccion del modelo de
ML en comparacién con el esquema de modelizacién 3D.

Otros atributos pueden resultar relevantes para el problema de estimacién urbana igual-
mente, como el uso del suelo. Este es el caso de [86], donde Zhang et al. proponen un método
para estimar no solo el potencial de energia solar fotovoltaica en los tejados, sino también el
tipo de uso del suelo. Al igual que Huang et al., los autores utilizan una red U-Net para esti-
mar el potencial de energia solar fotovoltaica en los tejados de Wuhan, China. Sin embargo,
también implementan otra arquitectura convolucional, la red VGG16 [67], para la predic-
cion del uso del suelo. Con esta red, los autores implementan un esquema de transferencia
de aprendizaje [73]: preentrenan la red en un gran conjunto de datos de uso del suelo de
ciudades europeas e imagenes satelitales. Los autores evalian el uso de la red preentrenada
para predecir el valor objetivo del uso del suelo en Wuhan, sin embargo, encuentran un bajo
rendimiento que se atribuye a diferentes patrones del uso de suelo. Por lo tanto, los autores
continuan entrenando la red con un menor nimero de ejemplos clasificados de la ciudad de
Wuhan, reportando una precisién final del 81.45 % en el conjunto de pruebas de Wuhan.

Otros trabajos se centran en estimar directamente la radiaciéon solar en superficies ur-
banas, considerando, cuando es posible, las variaciones temporales. Por ejemplo, en [77],
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Vartholomaios presenta un algoritmo de gradient boosting (GB) para la prediccion de la ra-
diacién solar estacional en superficies urbanas. El autor modela paramétricamente los datos
de irradiacién utilizando el simulador de iluminacién por trazado de rayos RADIANCE. Los
factores que afectan la estimacion son el factor de vista al cielo (sky view factor, que repre-
senta la proporcion del area despejada del cielo) [19] y las orientaciones de las superficies en
términos de angulo horizontal y cenital. El autor optimiza varios hiperparametros del algo-
ritmo GB, como el nimero de estimadores, la profundidad maxima de cada arbol, el niimero
minimo de muestras para una divisién y para una hoja, y la fracciéon de submuestreo para
cada iteracién del modelo. El autor informa que la mejor combinaciéon de hiperparametros
logra un MAPE de solo el 3.4 % en las pruebas. Sin embargo, al comparar los datos predichos
con datos del mundo real, Vartholomaios encuentra resultados mas pobres, con un MAPE
promedio del 16 % en Heliépolis, Atenas, Grecia. Esta discrepancia se atribuye a una supo-
siciéon subyacente errénea de que el factor de vista al cielo por si solo puede modelar con
precision la cantidad de radiacion incidente.

Otro trabajo realizado por Assouline et al. [7], presenta un método basado en maquinas
de soporte vectorial SVR (support vector regression), para estimar la superficie de tejados
disponibles, su angulo inclinado promedio y el coeficiente de sombreado. Las variables de
entrada utilizadas son la densidad de edificios, la densidad de poblacién, el area promedio de
huella del edificio, el area total de huella del edificio y algunas tipologias de edificios, como el
periodo de construccién, el niimero de pisos o el recurso energético principal utilizado. Estas
variables de entrada se agregan a nivel de municipio. Los datos de entrenamiento corresponden
a 46 municipios etiquetados. En términos de la raiz del error cuadratico medio (RMSE), los
autores informan un valor de 0.0154 para la relacion entre la superficie de tejado disponible
y el area de la huella del edificio, 0.54 para el 4&ngulo de inclinacién (en grados) y 2.14 para el
coeficiente de sombreado (en una escala de 0 a 255). Si bien la superficie de tejado disponible
y el dngulo de inclinacién son variables atemporales, los autores estiman un valor mensual
para el coeficiente de sombreado. Esto es valioso ya que la posicién del sol varia a lo largo
del ano, lo que puede afectar la cantidad de luz solar recibida y, por lo tanto, el potencial de
generacion de energia. También vale la pena mencionar que los autores utilizaron enfoques de
ML similares para una estimacion del potencial teérico en términos de la radiaciéon horizontal
global, la radiacion horizontal difusa y la radiacién directa normal.

También en Suiza, Walch et al. presentan en [80] un método de ML para estimar el
espacio de tejado disponible para instalaciones fotovoltaicas sin eliminar las superestructuras
previamente existentes, y mejorar la fraccién de sombreado del tejado a nivel horario. Esta
variable se modela sobre un modelo 3D de baja resolucién (2x2 m?), mientras que los datos de
entrenamiento objetivo se obtienen de un modelo 3D mds preciso (0.5x0.5 m?). Para estimar
estas variables, los autores entrenan modelos RF sobre el canton de Ginebra, donde se dispone
de datos. Como caracteristicas de entrada, los autores incluyen el area inclinada, el angulo de
inclinacién, el perimetro, el tipo de edificio, el niimero de pisos o el periodo de construccién,
entre otras variables. Para este modelo, los autores informan un RMSE de 0.12. Los autores
también informan un RMSE de 0.18 para el modelo RF del factor de sombreado. En este caso,
los autores también realizaron una estimacién tedrica utilizando conjuntos de ELM (eztreme
learning machines).

Igualmente, algunas propuestas evalian el potencial técnico. Si bien en la actualidad
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existen férmulas precisas y rapidas para la relacién entre la radiacién incidente y el estado
del arreglo de paneles solares y su produccion de energia, estos no siempre estan disponi-
bles, debido a las diferencias entre sistemas y materiales. Algunas propuestas utilizaron el
aprendizaje automatico para modelar la relacion subyacente sin necesidad de un conocimien-
to previo extenso del sistema de paneles solares en particular, como se muestra en [60] de
Premrudeepreechacham y Patanapirom. Los autores implementan y comparan dos tipos de
redes neuronales, en concreto la arquitectura feed-forward y la red neuronal de funcién de
base radial (RBF ANN) [22]. Utilizando como entradas la radiacién y la temperatura, los
autores pretenden modelar, por un lado, el problema del seguimiento del punto de maxima
potencia (prediciendo la corriente y el voltaje maximos del sistema dadas las condiciones).
Por otro lado, con la inclusion del voltaje de carga del sistema, pretenden modelar la corriente
de carga. Para el problema del seguimiento del punto de méxima potencia, las arquitecturas
utilizadas corresponden a una red con 150 neuronas ocultas, mientras que para el modelado
de la corriente se utilizan redes con 100 neuronas ocultas (tanto para FFANN como para RBF
ANN). Los autores informan buenos resultados para ambos problemas y ambas arquitecturas
de red, encontrando una desviacién de menos del 1% para casi todas las configuraciones del
sistema de paneles solares, excepto para la corriente maxima predicha por FFANN, donde el
99 % de las configuraciones presentaron una desviacién inferior al 1 %.

Otra propuesta que utiliza FFANN para el problema de estimacién técnica corresponde
a Mellit et al. [52]. Aqui, los autores proponen predecir los parametros éptimos de dimen-
sionamiento de un sistema PV y de almacenamiento utilizando solo la latitud y la longitud
del sistema. Esto podria permitir, en teoria, una estimacién a gran escala y configurada de
manera 6ptima del potencial PV al considerar sistemas PV y de almacenamiento. Los au-
tores entrenan una FFANN de 1 capa oculta con 6 neuronas utilizando 50 puntos de datos
diferentes, dejando 4 puntos para las pruebas. Todos los puntos de datos se encuentran en
Argelia. Los autores informan errores entre el 2.38 y el 6.1 por ciento, concluyendo que la
red presenta un comportamiento aceptable. Los autores también destacan la rapidez de este
método de estimacion, especialmente una vez que la red esta entrenada, en comparacién con
los enfoques de simulacién de la época.

Otras propuestas buscan abordar diferentes configuraciones de sistemas PV, que son mas
dificiles de modelar o atin no se han explorado completamente. Por ejemplo, Ghani y Carson
presentan en [27] una FFANN que puede modelar la eficiencia de conversién de un arreglo PV
y colector térmico. Este tipo de sistema corresponde a aquel que incluye tanto un arreglo PV
como un sistema colector térmico basado en liquido. Aqui, el rendimiento del PV se mejora
mediante la refrigeracion del arreglo a través del flujo de liquido que extrae calor del sistema.
Los autores entrenan la red utilizando 288 simulaciones numéricas realizadas previamente
utilizando un método validado. Las variables de entrada corresponden a la relacién de flujo
de masa (es decir, la cantidad de fluido que se mueve a través del sistema durante un periodo
dado) y la relacién de aspecto del arreglo. Se entrenan simultdneamente cuatro objetivos
diferentes, que corresponden a diferentes configuraciones del flujo permitido y la direccién del
fluido. Los autores informan un valor R de 0.97916 para el conjunto de pruebas. Los autores
senalan que una de las principales ventajas de los métodos de ML en comparacién con la
modelizacion por simulacion es que, una vez que los modelos estan entrenados, los tiempos
de prediccién son muy rapidos. Por lo tanto, se pueden realizar optimizaciones exhaustivas
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de las caracteristicas de los sistemas PV en periodos cortos.

Otros autores han explorado el uso de ML para la prediccién de series temporales PV a
corto plazo. Si bien esto no estima el potencial PV total, ayuda a optimizar la infraestructura
PV existente y futura, lo que permite una mejor gestién de la energia y, potencialmente, una
mayor potencia total de instalaciéon PV. Un ejemplo de estos métodos se propone por Zhou
et al. en [90]. En su trabajo, los autores desarrollan un conjunto de redes LSTM (Memoria
a Corto y Largo Plazo) [30] con un mecanismo de atencién [78, 61]. El modelo propuesto
utiliza la serie temporal de temperatura y la serie temporal de potencia previa para predecir el
siguiente paso de la potencia de salida. Las resoluciones temporales utilizadas por los autores
son de 7.5, 15, 30 y 60 minutos. Los autores entrenan dos redes LSTM con mecanismos
de atenciéon, una en la serie de potencia y otra en la serie de temperatura. Finalmente, las
salidas de ambas redes se fusionan y se alimentan a una FFANN que se entrena para realizar
la prediccion final. Los autores informan un MAPE final de 24.65 % para la serie temporal con
resolucion de 7.5 minutos. Los autores comparan estos resultados con varios otros modelos,
como el modelo de persistencia, el Modelo de Promedio Moévil Integrado Auto-regresivo con
Variable Exdégena [59], una FFANN de una sola capa y una LSTM sin mecanismo de atencién,
informando que en todos los casos, el método de conjunto propuesto supera a los métodos de
referencia. Aqui, tanto las variables de entrada como las variables objetivo corresponden al
dominio ambiental.

Si nos enfocamos en la realidad chilena, los autores Campos et al. [18] presentan una
metodologia de estimacion del potencial de generacion distribuido en las zonas urbanas del
pais. Para esto, los autores realizan una detallada estimaciéon para el caso particular de la
ciudad de Concepcién. Primeramente, utilizan una base de datos de radiacién solar de 1
ano con resolucion horaria para el potencial teérico. Para el potencial urbano en cambio, los
autores simulan una ciudad tridimensional a partir de los permisos de construccién del area
urbana, sobre la cual calculan proyecciones de sombra y estiman area de techos disponibles.
Por otro lado, estiman el potencial técnico con métodos de valor constante estandar, para
finalmente estimar el potencial econémico utilizando el indicador LCOE (Levelized Cost of
Energy). Con esta metodologia los autores encuentran un valor que estiman bastante preciso
sobre la ciudad de Concepcion, lo cual luego generalizan al resto del pais. Sin embargo, dada
la complejidad (tanto computacional, como de ejecucién, y de levantamiento de datos) de
su metodologia, los autores suponen relaciones lineales entre el area de techos total y areas
disponibles con el nimero de habitantes de la ciudad, entregando un valor estimativo para
cada ciudad de Chile. Los autores no son capaces de presentar alguna comparacién de sus
resultados dada la ausencia de datos previos en el territorio.

Otra propuesta que igualmente se hace cargo de la realidad urbana, por Assouline et
al. [10], estima el potencial tedrico, urbano y técnico sobre los techos de Suiza. Los autores
realizan una estimacion del valor promedio mensual de generaciéon, durante un ano, con una
resolucion espacial de 200 m utilizando datos de diversas fuentes, entre los cuales podemos
destacar registros gubernamentales de edificaciones (ya sea mediante descriptores de edifica-
ciones o modelos tridimensionales LIDAR, para algunas areas), data vectorial de clister de
edificaciones para identificacion de zonas urbanas, modelos tridimensionales de techos de las
edificaciones de igual forma que de superestructuras en techos. Los autores utilizan modelos
de ML, en particular entrenando diversas instancias de random forest para predecir variables
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climaticas (temperatura, nubosidad, precipitaciones y fraccién de horas soleadas a partir de
la latitud, longitud y altura), la radiacién solar horizontal, el area disponible sobre los techos
y el area de sombra sobre estos, igualmente como la insolacién de las areas con sombras
parciales. Complementan estos modelos utilizando estimaciones de valor constante, en par-
ticular para la eficiencia de los paneles fotovoltaicos y las pérdidas de estos. Igualmente, en
algunos casos los autores se apoyan de algoritmos de indole GIS para la extraccién de datos
geométricos de los techos disponibles. Los autores logran comparar sus resultados sobre un
sampling de mediciones en un area particular de Suiza donde un proyecto anterior ha sido
realizado, obteniendo un promedio de NRMSE entre ambos de 26.

Adicionalmente a las publicaciones presentadas en detalle previamente, se presentan tablas
obtenidas de una publicacién de Valderrama et al. [75] asociada a la presente iniciativa. En
estas se resumen aproximaciones utilizando ML para resolver el problema de los potenciales
tedricos, técnicos y urbano.

De la diversidad de trabajos presentados, rescatamos la heterogeneidad de las fuentes de
datos utilizadas para las estimaciones, y como estas habilitan las distintas estimaciones y
métodos a utilizar. Por ende, las metodologias deben ser ad hoc a cada territorio, dada las
caracteristicas de los datos disponibles sobre este.
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Spatial Scale Temp. Res. ﬁwro ds Target Value(s) Inputs
Whole Monthly RF Weather values, irradiance, available rooftops, DEM, Building topologies (Morphological) [10]
Country shaded surface proportion, shadow proportion
(Environmental)
Several Muni. Monthly SVR Weather variables, radiation values, rooftop radia- Building  descriptors, Lat, Lon, altitude 18]
tion (Environmental) (Morphological, Environmental)
Single City Atemporal SVM Roof shape classification (Morphological) Building descriptors such as aspect ratio, slope [54]
distributions (Morphological)
Single City Hourly FFANN Horizontal radiation over roof  surfaces Day of year, hour of day (Environmental) [39]
(Environmental)
Several Muni. Monthly SVR Average available rooftop surface, angle, shading Population and building density, land use data, [7]
coefficient (Morphological) building typologies (Morphological, Sociocultural)
National Monthly SVM, RF Monthly solar radiation, available rooftops, roof- DEM, land cover data, building descriptor data [6]
top characteristics, shading factor (Environmental, (Morphological)
Morphological)
Several Cities Annual SVR, RF, LinReg, Solar irradiation on buildings roofs (Environmental) Rooftop characteristics, DSM derivatives, anual [79]
KNN, EML Ensen- horizontal irradiation (Environmental, Morphological)
ble
9.6 million Hourly RF, ELM Ensemble Extrapolate effect of roof superstructures, enhance DEM, roof superstructure information [80]
rooftops shading data (Environmental) (Morphological)
District Atemporal K-Means Potential PV instalation clusterings (Morphological) Horizontal insolation, module slope, orientation [25]
(Environmental, Morphological)
Single City Atemporal CNN Previous rooftop PV installation (Morphological) Aerial Imagery (Remote Sensing) 49
Multiple Dis- Atemporal SVM, FFANN Rooftop detection (Morphological) Satellite imagery (Remote Sensing) 38
tricts
Single City Atemporal Deep ANN Rooftop detection (Morphological) Satellite imagery, LIDAR, building typology [32]
(Remote Sensing)
Single City Atemporal SVM Roof shape classification (Morphological) LIDAR 3d data (Remote Sensing) 55
Single City Monthly LinReg Urban PV potential (Morphological) LIDAR 3d buildings, solar irradiation and PV 47
models (Remote Sensing, Environmental)
National Atemporal SVM Urban potential variation (Morphological) Population, number of buildings, goundfloor [53]
area, street length (Morphological, Sociocultural)
Single City Seasonal GB Solar irradiation over urban surfaces and terrains Parametric irradiance data, sky view factor, sur- [77]
(Environmental) face orientation (Morphological, Environmental)
135 km? Atemporal RF, CNN PV array detection (Morphological) Orthorectified RGB 0.3m resolution aerial pho- [50]
tography (Remote Sensing)
Single City Atemporal CNN, Transfer Lear- Identification of land use type, rooftop solar po- Satellite imagery, land use type (Remote Sensing, [86]
ning tential (Morphological) Sociocultural)
b ..NH. Atemporal CNN Roof segment and superstructure segmentation Building footprints, aerial imagery (Remote Sen- [44]
uildings . . .
(Morphological) sing, Morphological)
Single City Atemporal Deep ANN Identification of rooftop surface availability Satellite imagery (Remote Sensing) [63]
(Morphological)
Single City Atemporal Deep ANN Rooftop shape categorization (Morphological) Satellite imagery (Remote Sensing) 72
Single City Atemporal Deep ANN Rooftop area estimation (Morphological) Satellite imagery, land use (Remote Sensing, Socio- 88
cultural)
Single City Atemporal Deep ANN Noise barrier identification (Morphological) Street view open source imagery (Remote Sensing) [87]
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Tabla 3.2: Tabla obtenida de Valderrama et al. [75], presenta propuestas de uso de ML para el problema de estimacién de potencial
urbano. En inglés del original. Descripcion original: Several ML application proposals for the urban potential estimation. The
put and target vartables classification is presented in parenthesis.
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CAPITULO 4

El caso chileno

Las distintas propuestas presentadas en el Capitulo anterior nos dan cuenta de las dife-
rentes avenidas posibles para abordar distintos aspectos del problema de la estimaciéon del
potencial de generacion fotovoltaico. Claramente, muchas de estas avenidas seran restringi-
das por el tipo de datos, la disponibilidad que se tenga de estos y la resolucion que estos
tengan, tanto espacial como temporal. De la misma forma, el tinico estudio encontrado en
literatura que realiza una estimacién de potencial urbano chileno corresponde a Campos et
al. [18], presentado en el Capitulo anterior. Como se describi6 previamente, el estudio realiza
una estimacion gruesa espacialmente (solo llegando a resolucién a nivel de ciudad), utilizando
fuertes supuestos de valores constantes a lo menos discutibles. Esta ausencia de estimacion
confiable y granular dificulta tanto la planificacion de largo plazo, como la focalizacion de
recursos y esfuerzos en zonas urbanas especificas con mejores potencialidades.

Recientemente, el Ministerio de Energia ha puesto a disposicién una base de datos del
potencial fotovoltaico urbano sobre Santiago, expresado a través del area favorable para ins-
talaciones fotovoltaicas, de alta granularidad espacial, alcanzando una desagregacion hasta
manzanas individuales dentro de la ciudad. Por otro lado, el Servicio de Impuestos Internos
(SII) dispone de una base de datos de propiedades que abarca practicamente todo el territorio
nacional, con una altisima desagregacion espacial, llegando a nivel de rol tributario tinico.
Esta base de datos contiene identificadores y direcciones que permiten, mediante procesa-
mientos de tipo GIS, georreferenciar la base de datos, anclandola asi a la realidad espacial.
De igual interés, la base de datos contiene campos que permiten describir las edificaciones en
los territorios concernidos: nimero de pisos de la edificacion, superficie construida, materia-
lidad, destino de la edificacion, ano de construccién o avalio fiscal. Los registros resultan de
particular interés, dado que varios pueden relacionarse directa o indirectamente con la forma
tridimensional de las edificaciones, o con caracteristicas de la distribucién de las edificaciones
dentro de una manzana, por lo cual pueden resultar tutiles para el problema presente.

Mediante un proceso de georreferenciacién de la base de datos SII, se ha logrado establecer
un cruce espacial entren ambas bases de datos, con un nivel de identificacion de manzana.
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Eis decir, se dispone de una base de datos consolidada sobre un area de Santiago, donde para
cada manzana se conoce su potencial fotovoltaico, y una lista de edificaciones descritas en tal
manzana por el SII. Esto permite vislumbrar un problema de aprendizaje, donde un modelo
deba predecir el potencial de generaciéon de una manzana a partir de la lista de atributos
SII de esta, permitiendo a posteriori predecir sobre el resto del territorio utilizando la base
de datos SII, alcanzando una resolucién espacial de nivel de manzana, muchisimo mas fino
que lo actualmente disponible en el pais. Sin embargo, igualmente surge inmediatamente una
dificultad suplementaria: dado que distintas manzanas pueden contener un distinto ntimero
de edificaciones en su interior, nuestros datos seran de largo variable, lo cual dificulta el uso
de algoritmos estandar de ML, al menos sin preprocesamientos previos.
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CAPITULO 5

Problema de aprendizaje general

Dado un fenémeno gobernado por una cierta distribucién de probabilidad conjunta P
sobre X x ) desconocida, entonces, una tarea de aprendizaje busca resolver el siguiente
problema de minimizacién:

h:r;(u’_r)ly/)()(y ((h(x),y)dP. (5.1)

Donde ¢ : Y? — R% es la llamada funcién de pérdida, que mide la diferencia entre las
predicciones y los valores reales, usualmente obtenida a partir de alguna norma del espacio
V.

Sin embargo, para siquiera intentar resolver este problema, se requeriria tener supuestos
sobre la distribuciéon P. En problemas de ML, solo podemos conocer P a través de muestras
de datos obtenidos del fenémeno, usualmente denotadas (X,Y"), las cuales se separan habi-
tualmente en conjuntos de entrenamiento (X, Yy, ), validacion (X,q, Vo) v test. Mds atn,
en la practica no podemos resolver el problema de optimizacién sobre todas las posibles fun-
ciones, por lo cual previamente se restringe el espacio de busqueda de la formulacion general
a un espacio de hipdtesis H C {X — Y}. Asi, los algoritmos de ML encuentran una hipétesis
h% dados un espacio de hipdtesis H y un conjunto de entrenamiento como una solucién del
siguiente problema de optimizacion:

Py :=argmin > ((h(z),y). (5.2)

h
H ey e(Xi Yir)

Essta optimizacién, sin embargo, dado un espacio de hipétesis lo suficientemente “grande”
(es decir, con suficiente capacidad), siempre entregara una funcién que se ajusta perfecta-
mente a los datos de ejemplo, pero de mucho peor desempeno en datos futuros: estamos en
la presencia del fenémeno de sobreajuste. Dado que no queremos aprender de “memoria” los
datos presentes, si no predecir datos futuros, el algoritmo de optimizacién busca la hipotesis
en funcién de la perdida sobre el conjunto de entrenamiento, pero utilizamos el conjunto de
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validacion para evaluar el desempeno relativo de distintas funciones de hipétesis, algoritmos
de optimizacion y espacios de hipdtesis. El conjunto de test o pruebas es reservado para reali-
zar una evaluacién final de los modelos una vez ajustados y entrenados, mientras el algoritmo
elige la hipotesis a partir del problema de optimizaciéon anterior restringido al conjunto de
entrenamiento. En caso de utilizar el conjunto de validacion, este sera utilizado por ende para
la optimizacién de los hiperparametros del algoritmo o la seleccién de distintas familias de
posibles modelos.

En nuestro caso, buscaremos la mejor representacion interna de la red para el problema en
particular. Modificar la representacion de la red equivale a modificar el espacio de hipdtesis,
por lo que si denotamos por

= := {h € H : h usa representacién 7}. (5.3)

Entonces queremos resolver:

min Z 14 (hZH (x), y) : (5.4)

r —r
(I,y)GXT Yval

val?

donde r toma valores “homogéneo”, “heterogéneo” o “mixto”, los cuales definiremos mas ade-
) )
lante.
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CAPITULO 6

Convoluciones 1D

Las redes neuronales convolucionales, originalmente inspiradas por comportamientos ob-
servados en la corteza visual de animales [33], tienen una arquitectura bien condicionada para
el reconocimiento de patrones en imagenes en el caso dos dimensional, o en secuencias en el
caso uno dimensional. Esto lo logran gracias al uso de la operacion de convolucién, la cual
aplica una combinacién fija de pesos entrenables (o kernel usualmente) sobre las distintas
posiciones en una secuencia. Esto permite por ende obtener el mismo valor en la secuencia
de salida frente al mismo patron en los datos de entrada, independiente de la posicion del
patron dentro de la secuencia. En el caso de secuencias de entrada multidimensionales, el
kernel tiene distintos grupos de pesos asociados a cada dimension de la entrada.

La principal operacion de las redes convolucionales es la convoluciéon. En el caso general,
esta opera sobre una secuencia de entrada arbitraria & : {1,...,a} — Rf de largo a € N y
3 € N dimensiones. La convolucién viene definida por un kernel denotado g : {1,...,v} — R?,
de tamano v € N. Notemos que su dimensionalidad corresponde a la dimensionalidad de la
secuencia de entrada, y su largo ~ es fijo y debe ser menor o igual al largo o de la secuencia
de entrada. Entonces, la convolucion £ x g es definida mediante la siguiente férmula:

8/ a
(Exg9)) =) (Z Mg (i —p+ 1)> : (6.1)

k=1 \p=1

donde denotamos por ¢ (j) la j-ésima posicién de la secuencia ¢ en la i-ésima dimension,
i€ {l,...,a}, y tomamos la convencién de g(i) = 0 parai ¢ {1,...,v}.

Notemos que si bien la suma interior itera sobre « indices distintos, en la practica solo ~y
valores de ¢ contribuyen al resultado para cada posicion, dado el dominio de definicién de g.

Ahora, habiendo definido la operaciéon convolucién, podemos definir la secuencia de salida
de un filtro convolucional, o neurona en el contexto de las redes convolucionales. Si el filtro
viene definido por el kernel g, el que opera sobre el input &, entonces la salida y puede ser
computada siguiendo la formula:
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y(i) = a(b+ (€ +g)(2)), (6.2)

donde 0 : R — R es una funciéon de activacién, habitualmente no lineal, y b € R una
constante.

Para definir una capa convolucional, distintos filtros, o neuronas, son aplicados paralela-
mente sobre la secuencia de entrada, obteniendo como salida una secuencia multidimensional,
con dimension igual a la cantidad de neuronas. Esto permite extraer simultdneamente dis-
tintos patrones de las secuencias de entrada, los cuales posterior aplicacion de la funcion de
activacién, componen los llamados mapas de atributos. Mas formalmente, la salida Y de una
capa neuronal con n neuronas, donde Y') denota la j-ésima dimensién de salida y la j-ésima
neurona viene definida por el kernel gU) y el intercepto bY), puede ser computada mediante
la siguiente férmula:

YO (i) =0 (09 + (€% g9 (7)) . (6.3)

Recordemos que aqui, tanto los pesos de los filtros convolucionales como los interceptos
son valores entrenables, mientras que la funcién de activacion, el largo del filtro convolucional
y el nimero de neuronas son hiperparametros a determinar previo al entrenamiento.

Finalmente, una red convolucional es definida mediante una sucesiéon de capas convolu-
cionales, donde la entrada de una capa corresponde a la salida de la capa anterior. Esta
arquitectura ha demostrado en literatura permitir a la red aprender caracteristicas significa-
tivas de los datos [42] de manera secuencial. Asi, la red al aprender obtiene representaciones
convolucionales internas de los datos de un nivel de abstraccion creciente.
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CAPITULO 7

Propuesta e hipoétesis

En este capitulo se describe detalladamente la propuesta del presente trabajo. Para esto,
definiremos primeramente las distintas representaciones de los datos disponibles que se busca
estudiar, posteriormente esbozaremos hipdtesis de investigacién y finalmente presentaremos
los objetivos para decidir la hipdtesis.

En el caso presente, los N datos corresponden a pares (x,, 3, ), donde z,, viene dado por los
descriptores presentes en la base de datos SII (niimero de pisos, superficie construida y avalio
fiscal) del conjunto de edificaciones asociadas a la n-ésima manzana, mientras ¥,, corresponde
al area favorable para instalaciones fotovoltaicas en la manzana, la cual puede facilmente ser
transformada a un potencial de generacion utilizando las bases de datos de potencial tedrico y
herramientas de estimacion técnica del Ministerio de Energia. Si definimos como g, el nimero
de edificaciones presentes en la n-ésima manzana, y como J € N el nimero de caracteristicas
descriptoras de los edificios, tendremos que, para cada n,

T, € RF7. (7.1)

En otras palabras, x, estd compuesto de u, edificaciones, cada una con J atributos
descriptores. Por otro lado, Y € RY, dado que cada y, € R. Optamos por realizar zero-
padding sobre nuestros datos de entrada, es decir agregamos valores cero a los registros para

obtener un largo uniforme. Si definimos L = méx,{u,}, entonces nuestra representacion
secuencial de largo uniforme z,, viene definida mediante la siguiente férmula:
: Tnll, 7 sil<g<u,
O S 72)
0 e.0.C

donde i € {1,...,L} et € {1,...,J}. Asi, tenemos que {Z,}, C R¥*/. Consideramos cada
uno de estos ejemplos como una secuencia, donde el indice correspondiente a los distintos
edificios dentro de cada manzana corresponde al indice de la secuencia, y el segundo indice
asociado a los descriptores corresponde a las distintas dimensiones de esta secuencia.
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Definiremos la representacién de los datos por z, como la representaciéon de tipo homo-
génea, dado que las distintas posiciones de la secuencia representando cada manzana accede
a distintas instancias de la misma entidad, es decir, al avanzar por la secuencia estamos
accediendo al mismo tipo de elementos, en este caso a distintas edificaciones. Definamos
igualmente la siguiente representacion:

T (5) = 27(0), (7.3)

donde notamos que los roles jugados por el indice de posicion y el indice de dimensién son
intercambiados. Esta nueva representacién &, € R7*% la denotaremos como la representacién
heterogénea de datos. La denotamos como heterogénea, dado que distintas posiciones en la
secuencia nos entregan distintos tipos de datos, mientras las distintas dimensiones acceden a
las distintas instancias de edificaciones del ejemplo particular.

Al reescribir las operaciones convolucién descritas en las seccion anterior para ambos
casos, obtenemos la operacion convolucién sobre la secuencia homogénea y heterogénea res-
pectivamente, como se presenta a continuacion.

Homogénea: (z, * g)(i) = Z (Z M (p)gW (i —p+ 1)) ;

k=1 \p=1

o (7.4)
Heterogénea: (7, * g)(i) = Z (Z i (p)g® (i —p + 1)> :

k=1 p=1

Para notar las peculiaridades de cada representacion, expresemos estas ecuaciones en el
caso particular donde el largo del kernel ¢ es igual a 1. Dada la definicién, notamos que la
suma interior evaltia 0 para todos los valores donde 7 — p 4+ 1 # 1, es decir, esta se reduce al
elemento p = ¢ y podemos reescribir las operaciones como:

Heterogénea: (7, * g)(i) = Z (M (i)g™) (1)) (7.5)

De estas ecuaciones se puede notar la principal diferencia en términos de la operacién
convolucion de ambas representaciones. En el caso de la representacion homogénea, para
una posicion ¢ estamos combinando los J descriptores asociados con la edificacion 2-ésima,
utilizando los mismos valores del kernel g para las distintas edificaciones a medida iteramos
sobre 7. En cambio, en la representacion heterogénea, al calcular una posiciéon ¢ estamos
combinando mediante el kernel g todas las edificaciones presentes, utilizando solamente el -
ésimo descriptor presente. Igualmente, distintas posiciones ¢ en el caso heterogéneo acceden a
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Figura 7.1: Representacién esquematica de la operacién convolucional de una sola neurona sobre
la representacién heterogénea de una manzana particular. La definicion matematica
de la convolucién presentada se encuentra descrita en la ecuacién (7.5). Obtenida de
Valderrama et al. [76], en inglés del original.

distintos descriptores de todos los edificios simultaneamente. Podemos ver una representacion
grafica de los datos y de la operacién convolucién heterogénea en la Figura 7.1.

Podemos notar que la representacion heterogénea utiliza los mismos pesos convolucionales
para distintos tipos de datos, sin embargo, opera simultaneamente sobre todas las edificacio-
nes, mientras que la homogénea utiliza cada peso de la convolucién sobre el mismo tipo de
dato, pero secuencialmente, edificio por edificio. Se podria suponer que la representacién ho-
mogénea tradicional facilita a la red la descripcion resumida de edificios individuales a partir
de combinaciones significativas de sus descriptores, mientras la representacién heterogénea
fuerza a la red a encontrar pesos que puedan resumir caracteristicas de toda la manzana al
combinar todos los edificios simultaneamente. Adicionalmente, en los casos donde la cantidad
de dimensiones de la representacién original sea mucho menor que el largo de las secuencias,
como es el caso presente, la representacion heterogénea reducira la dimensionalidad de la re-
presentacion interna de la red al compararla con la representaciéon homogénea, dado que, como
presenta la figura 7.1, el largo de la representacion obtenida por cada neurona convolucional
serd igual al nimero de dimensiones de la representacién original.

Se propone un tercer tipo de red, combinando ambas representaciones. Esta red, denomi-
nada mixta, utilizara en sus capas iniciales representaciones homogéneas que permitan apren-
der representaciones de los edificios individuales de la manzana, seguido de una transposicién
de las representaciones para continuar las capas mas profundas utilizando una representa-
cion heterogénea que permita resumir toda la manzana combinando todas las edificaciones
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simultaneamente.

Proponemos explorar este tipo de representaciones internas de la red, tanto homogéneas,
heterogéneas y mixtas de manera sistematica. En especifico, se propone, comparar sistema-
ticamente representaciones heterogéneas, homogéneas y mixtas, para evaluar la de mejor
desempeno para el problema particular de la estimacién fotovoltaica urbana a nivel de man-
zana utilizando datos de las edificaciones. Esta evaluacion se realizara tanto en términos
de la precision alcanzada por las distintas arquitecturas, como del costo computacional aso-
ciado a estas. Adicionalmente, los experimentos a realizar permiten comparar las distintas
representaciones internas de los datos aprendidas por la red.

La principal hipotesis que se busca decidir a partir de la presente propuesta es:

Las redes convolucionales uno dimensionales mixtas obtienen mejores desempenos en el
problema de estimacion de generacion fotovoltaica urbana sobre los techos de Santiago al
compararlas con representaciones heterogéneas y el estado del arte homogéneo, en términos
del error absoluto porcentual medio.

Adicionalmente, en funcién de los hallazgos realizados durante la experimentacién, se
propone evaluar una hipotesis secundaria, presentada a continuacion:

Para el problema de estimacién de generacion fotovoltaica urbana sobre los techos de
Santiago, la representacion heterogénea propuesta es mas eficiente computacionalmente que
la representacion homogénea del estado del arte, sin perdidas significativas de precision.

Para lograr decidir estas hipétesis, se proponen los siguientes objetivos especificos.

1. Encontrar configuraciones 6ptimas de arquitecturas convolucionales uno dimensionales
tanto mixtas, heterogéneas y homogéneas, para el problema en cuestion, mediante una
comparacion sistematica de los desempenos sobre el conjunto de validacion.

2. Entrenar redes con desempenos optimos para cada representacion en el problema en
cuestion, aprendiendo transformaciones de los datos de entradas a representaciones
convolucionales de largo fijo.

3. Comparar las ventajas comparativas de las distintas representaciones mixtas, homogé-
neas y heterogéneas mediante la comparacion de desempenos de arquitecturas con sus
hiperparametros optimizados, tanto en términos de los errores como en términos de
costos computacionales.

4. Evaluar la capacidad de las representaciones convolucionales de facilitar el aprendizaje
del problema en cuestiéon a algoritmos mal condicionados para datos de esta indole a
partir del desempeno de regresiones lineales sobre las representaciones internas.
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CAPITULO 8

Experimentos

En el presente capitulo se describe el trabajo experimental realizado. En particular, se
describe inicialmente el conjunto de datos disponible para experimentacién, seguido de la
presentaciéon del proceso de optimizacién de hiperparametros de cada tipo de representacion
utilizada. Posteriormente se presenta una comparacion del desempeno y caracteristicas de
cada una de las redes optimizadas, seguido de una comparacién de los costos computacionales
de las distintas aproximaciones, para finalmente presentar un analisis del desempeno de las
representaciones internas aprendidas por las redes.

8.1. Conjunto de datos

El conjunto de datos experimentales se compone de 5018 ejemplos, cada uno de estos
corresponde a una manzana de ciudad de Santiago. Cada uno de los ejemplos consta de una
estimaciéon del area favorable de la manzana, proporcionada por el Ministerio de Energia,
y una lista de atributos de los edificios de la manzana asociados a registros del Servicio de
Impuestos Internos. Estos atributos corresponden a la suma de los avalios fiscales de las
propiedades asociadas a cada edificio, suma de las superficies construidas asociadas a las
propiedades asociadas a cada edificacion y el niimero de pisos de cada edificio.

Este conjunto de datos es separado en conjuntos de entrenamiento, validacién y pruebas
siguiendo una proporcion de 75 %, 15 % y 10 % respectivamente, obteniendo un total de 3763
ejemplos de entrenamiento, 753 ejemplos de validacién y 502 ejemplos de pruebas.

8.2. Ajuste de hiperparametros

Primeramente, para la exploraciéon y comparacion de desempeno de redes convolucionales
mixtas frente a sus pares heterogéneos u homogéneos, se propone realizar una exploracion
sistematica de los hiperparametros de estos tres tipos de redes convolucionales bajo una es-
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Figura 8.1: Presenta una representacion esquematica de las tres arquitecturas sobre las que se realizo
optimizacién de los hiperparametros. Cada casilla comenzando con una C corresponde
a una convoluciéon, BN corresponde a una capa de Batch Normalization, las flechas
curvas corresponden a skip connections, la letra T denota a una transposiciéon, y D a
capas densas. Las letras A, B, C y E corresponden a los hiperparametros a optimizar, y
representan el niimero de neuronas de la capa en cuestion.

Representacion Val Loss

Homogénea 0,45 + 0,01
Heterogénea 0,47 £+ 0,03
Mixta 0,48 + 0,011

Tabla 8.1: Resultados de exploracion de representaciones sobre validacién utilizando 5-fold.

tructura previamente definida. Esta estructura se presenta en la figura 8.1 donde cada casilla
comenzando con una C corresponde a una convolucién, BN corresponde a una capa de Batch
Normalization [35], las flechas curvas corresponden a skip connections [28], la letra T corres-
ponde a una transposicion y D a capas densas. Esta arquitectura de red para el problema
especifico en cuestién fue obtenida en el contexto de la publicacién en conferencia por Val-
derrama et al. [76] asociada igualmente a esta iniciativa. Por otro lado, las letras A, B, C y
E corresponden al nimero de neuronas de cada capa, y corresponden a los hiperparametros
a optimizar.

Se exploran estos distintos hiperparametros, tomando potencias de 2 con exponente va-
riando entre 2 y 8, dando un total de combinaciones a explorar de 2744 para cada tipo de red.
[gualmente, se utiliza 5-folds sobre el conjunto de entrenamiento y validacion al momento de
realizar la busqueda grillada sobre los hiperparametros. Esta busqueda se realiza indepen-
dientemente para cada una de las representaciones, obteniendo por ende una configuracién
Optima en términos de los hiperparametros para cada tipo de representacion.

Los resultados en término del desempeno de la mejor configuracién promediado sobre los
5-folds realizados se presenta en la tabla 8.1. De esta tabla podemos ver que los resultados
en términos de la perdida son relativamente cercanos para todas las redes. De todas formas,
siendo estos resultados obtenidos sobre el mismo conjunto de validacién con que se optimizan
las redes, no se puede concluir respecto de la capacidad de generalizacion inherente de cada
una. Por otro lado, en la tabla 8.2 se puede apreciar los valores obtenidos para cada uno de

27



Hiperparametro | Homogénea | Heterogénea | Mixta
A 128 128 16
B 16 128 32
D 32 256 256
E 64 32 16

Tabla 8.2: Resultados de hiperparametros éptimos.

los hiperparametros de la configuracion 6ptima de cada tipo de red.

8.3. Comparacion redes optimizadas

Habiendo optimizado la arquitectura para cada uno de los tipos de representacion de
los datos, se comparan las mejores de cada categoria sobre el conjunto de prueba. Para
esto, se entrena la red utilizando el conjunto de entrenamiento, evaluando en cada época de
entrenamiento el error sobre el conjunto de validacién, y deteniendo el entrenamiento luego
de 10 épocas consecutivas sin presentar mejoras en el error sobre el conjunto de validacion.
Una vez entrenada la red, se recuperan los pesos obtenidos para la época con menor error de
validacion, y con estos se calculan las métricas de error sobre el conjunto de pruebas. Este
proceso se realiza para las 3 representaciones utilizando los hiperparametros optimizados
presentados en la tabla 8.2, y se realizan 10 repeticiones inicializando aleatoriamente los
pesos iniciales de las redes. Para el efecto de la comparacion se utilizara la métrica del error
porcentual medio o Mean Absolute Percentage Error (MAPE).

Los resultados de estos experimentos, en términos de la pérdida y el MAPE, sobre el
conjunto de test, son presentados en la tabla 8.3. De la tabla podemos apreciar primeramente,
que la representacion que obtiene los mejores desempenos, tanto en términos de la pérdida
como del MAPE es la representacién mixta. Cabe notar, sin embargo, que las diferencias
entre los desempenos son pequenas en magnitud.

De hecho, al realizar los test de significancia estadistica sobre los resultados de errores pre-
sentados en la tabla 8.3, para las 10 repeticiones y una significancia del 5 %, utilizando como
hipdtesis nula que la media de las distribuciones de los distintos errores es igual, obtenemos
los siguientes resultados. No logramos rechazar la hipdtesis nula para la comparacion entre
la red homogénea y mixta ni para la comparacion entre las redes homogénea y heterogénea,
es decir, no se logra apreciar una diferencia estadistica entre la performance de las redes del
estado del arte (homogénea) y las propuestas en este contexto (heterogéneas y mixtas). Sin
embargo, al comparar la red mixta y la heterogénea, la hipétesis nula puede rechazarse y
obtenemos que la red con mejor desempeno es la red mixta. Los p-values asociados a los
test estadisticos son los siguientes: 0.1326 para el par homogénea y mixta, 0.0710 para el par
homogénea y heterogénea y finalmente menos de 0.00001 para el par mixta y heterogénea.

Por otro lado, de la tabla podemos apreciar igualmente que el nimero de dimensiones de
la representacién interna de la red presentan una variabilidad muy grande en funcién de la
representacion utilizada. Notamos primeramente que la red mixta tiene una representacion
interna aproximadamente la mitad de grande que la red homogénea, mientras la red hetero-
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Representacion | NDim Test Loss Test MAPE

Homogénea 63296 | 0,7864 40,0071 | 11,53 % = 0,028 %
Heterogénea 192 0,8021 £ 0,0075 | 11,56 % 40,022 %
Mixta 32869 | 0,7791 40,0024 | 11,51 % =+ 0,009 %

Tabla 8.3: Resultados de redes optimizadas sobre test, en términos de la pérdida y el MAPE. Adi-
cionalmente se presenta la dimensionalidad NDim de la representacién interna de los
datos en la ultima capa previo a la capa de flatten de cada arquitectura. Los intervalos
de confianza consideran un 5 % de incertidumbre.

génea obtiene una representacion interna con menos del 1% de las dimensiones de las otras
dos representaciones.

Esto se debe a que la operaciéon convolucional sobre la representacion homogénea no
reduce significativamente la dimensionalidad de las secuencias, dado que las secuencias ho-
mogéneas tienen mayor largo que nimero de dimensiones. De manera complementaria, las
convoluciones heterogéneas en este caso mantienen una dimensionalidad mucho menor dado
que las secuencias heterogéneas de entrada tienen tan solo largo 3 y dimensionalidad mucho
mas alta, la cual es rapidamente resumida por la operaciéon convolucién. Finalmente, en el
caso mixto, las dimensiones altas vuelven a aparecer en la representacion de salida dado que
las skip connections presentes en la red las preservan independiente de las modificaciones
dimensionales en secciones posteriores de la red.

Resulta interesante notar que, si bien la red heterogénea es aquella con peores desem-
penos, alcanza desempenos en el mismo orden de magnitud que las otras representaciones,
sin si quiera poder diferenciarlos estadisticamente de los desempenos del estado del arte (red
homogénea), mientras utiliza una representaciéon interna érdenes de magnitud menos dimen-
sional. En términos porcentuales, la red heterogénea obtiene sus resultados utilizando menos
de un 0,4 % de las dimensiones que utiliza la red homogénea y menos de un 0,6 % de las
dimensiones de la representacién interna de la red mixta. Naturalmente, surge la pregunta
de los costos computacionales asociados a representaciones de tan distinta dimensionalidad.

8.4. Comparacion costos computacionales

De la seccién anterior se nota que si bien los resultados de las arquitecturas propuestas
en el presente trabajo no logran superar los desempenos de la representaciéon homogénea
habitualmente utilizada, si presentan una diferencia radical en la dimensionalidad de la re-
presentacion. En particular, se aprecia que la red heterogénea obtiene desempenos equiva-
lentes estadisticamente al estado del arte homogéneo, utilizando una representaciéon érdenes
de magnitud menor. A continuacién, presentamos resultados de la evaluacién de los costos
computacionales asociados a las arquitecturas propuestas. Los experimentos referidos en esta
seccién fueron ejecutados en una mdaquina Apple, Macbook pro, procesador M1 pro con 16
GB de RAM.

Para evaluar los costos computacionales, evaluamos primeramente los tiempos de entrena-
miento de las distintas arquitecturas optimizadas para cada una de las representaciones. Para
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Representacién | Costo Entrenamiento (s) | Costo prediccién (s)
Homogénea 30,6301 £ 3,8750 1,3644 £ 0,0356
Heterogénea 12,4897 40,7603 0,3181 £ 0,0095
Mix 73,9660 £ 18,8049 1,4682 £ 0,0573

Tabla 8.4: Presenta los tiempos promedio de entrenamiento y prediccion de las distintas arquitectu-
ras, en segundos, con intervalos de confianza sobre las 10 repeticiones con una significancia

del 5%.
Representacién | NDim Test MSE Test MAPE
Homogénea 63296 | 1159 £ 136,9 | 1070,19% £ 137,44 %
Heterogénea 192 6,06 = 0,114 13,52% + 0,11 %
Mixta, 32869 | 1775 4 154,88 | 1484,01 % + 118,12%

Tabla 8.5: Resultados de uso de representaciones intermedias de la red para ajuste de regresion
lineal, con intervalos de confianza sobre las 10 repeticiones con una significancia del 5 %.

esto, se entrena una red sobre los 3.763 ejemplos de entrenamiento, utilizando FEarlyStopping
con paciencia igual a 5 épocas, sobre el conjunto de 753 ejemplos de validacion, evaluando el
tiempo de entrenamiento. Esto se repite 10 veces, con inicializacion aleatoria de la red, y se
registra el tiempo de entrenamiento para cada una de las 3 distintas arquitecturas.

De igual manera, para cada una de las redes entrenadas, se evalua el tiempo de prediccion.
Para esto, se registra el tiempo que toma la red en predecir el valor de los conjuntos de
entrenamiento y validacién, es decir el tiempo de evaluacion de un total de 4516 ejemplos.

Los resultados de estas evaluaciones son presentados en la Tabla 8.4. La tabla presenta
los valores promedio sobre las 10 repeticiones de los tiempos de computo para entrenamiento
y prediccion para cada una de las arquitecturas, en segundos. Se presentan intervalos de
confianza con una significancia del 5%. Se aprecia claramente que la red heterogénea es la
mas eficiente en términos computacionales, tanto en el entrenamiento como en la predicciéon
de la red ya entrenada.

En efecto, se realiza el test estadistico con la hipdtesis nula de medias de la distribucién
de los tiempos iguales, con significancia del 5%. La hipétesis nula se rechaza cuando com-
paramos la heterogénea con la mixta y la heterogénea con la homogénea. Adicionalmente, la
comparacion entre la red mixta y la homogénea igualmente rechaza la hipétesis nula. Es decir,
la representacion homogénea es menos costosa computacionalmente, tanto en entrenamiento
como prediccién, que la representacion mixta. Sin embargo, la representacion heterogénea
es mas eficiente que la propuesta mixta y que el estado del arte homogéneo, tanto para el
entrenamiento como para la prediccién, siendo asi la mas eficiente de las 3 representaciones.

8.5. Representaciones internas

Para entender mejor el desempeno relativo de las representaciones internas de las redes,
se ejecutod una segunda bateria de experimentos. Para estos, se utilizaron las representacio-
nes intermedias de las redes optimizadas, completamente entrenadas. Se utilizan los valores
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internos de la red (representaciones convolucionales) como codificaciones de largo fijo de los
datos de entrada.

Sobre estas representaciones aprendidas se ajustan regresiones lineales, las que permiten
de manera rapida evaluar la capacidad de describir el fendmeno en cuestiéon que cada repre-
sentacion del problema es capaz de alcanzar. Se utiliza como representaciéon aprendida de
cada red la ultima capa previo a la capa de flatten de esta, representada como un vector.
[gualmente, se generara una regresion lineal por cada una de las 10 repeticiones del entrena-
miento de las redes, para obtener intervalos de confianza equivalentes a los presentados en la
seccion previa.

Los resultados, en términos del error cuadratico medio y el MAPE sobre los conjuntos de
test, para las regresiones lineales ajustadas utilizando las representaciones internas de cada
una de las redes, se presentan en la tabla 8.5, junto con el nimero de dimensiones “NDim”
de la representacion en cuestion.

Se nota que los errores obtenidos por la representacion homogénea y heterogénea son
ordenes de magnitud mayores que la representacion heterogénea y que las redes optimizadas.
Eisto puede darse en gran parte por no estar bien condicionada la regresion lineal sobre repre-
sentaciones altamente dimensionales, pero igualmente podriamos hipotetizar que la seccién
densa juega un rol mas importante que la seccién convolucional en las redes mixtas y ho-
mogéneas. Independiente, resulta nuevamente destacable el desempeno de la representacion
heterogénea. En el caso de la regresiéon lineal con representacion heterogénea, obtenemos el
mejor resultado de las representaciones aprendidas, obteniendo un MAPE tan solo un par de
puntos porcentuales por sobre el desempeno de las redes presentadas en la seccién previa.

Eis decir, la red heterogénea encuentra una representacion con érdenes de magnitud menos
dimensiones que las otras redes, y que permite llevar el problema a una solucién lineal con
una perdida de desempeno de tan solo un par de punto porcentuales. Podemos hipotetizar
que la red heterogénea logra aprender una representacion interna mas eficiente que las otras
redes.
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CAPITULO 9

Contribuciones

El trabajo presentado en el presente documento, ha sido publicado en medios académicos.
Primeramente, una publicacién técnica de conferencia presento los resultados de la experi-
mentacioén preliminar:

s Alvaro Valderrama, Carlos Valle, Marcelo Ibarra, y Héctor Allende. A heterogeneous
1d convolutional architecture for urban photovoltaic estimation. Conferencia Intelligent
Computing Theories and Application 2021. [76]

Luego, una revision exhaustiva del estado del arte y sus caracteristicas permitié la pu-
blicacion de un survey de las distintas aplicaciones de ML para la estimacion del potencial
fotovoltaico, en la revista Neurocomputing indexada por Web of Science (WOS):

s Alvaro Valderrama, Carlos Valle, Hector Allende, Marcelo Ibarra, and Camila Vasquez.
Machine learning applications for urban photovoltaic potential estimation: A survey.
Revista Neurocomputing. 2023. [75]
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CAPITULO 10

Conclusiones

De los resultados de los experimentos se pueden obtener ciertas conclusiones y emitir
ciertos juicios respecto de las hipotesis planteadas en el Capitulo 7. A continuacién presenta-
mos estos hallazgos y discutimos su significancia y futuras avenidas de investigacién que se
perfilan de estas.

Primeramente, se nota que al evaluar la significancia estadistica de los desempenos com-
parativos entre las arquitecturas mixtas y el estado del arte homogénea, no se logra apreciar
una diferencia. Es decir, no se puede afirmar a partir de los resultados de la presente inves-
tigacion que la representacion mixta sea mejor que la representaciéon homogénea. Por ende,
la primera hipdtesis se rechaza, dado que no se logra demostrar diferencias significativas en
términos del error entre ambas representaciones. Al comparar la representacion heterogénea
con la estandar homogénea, tampoco apreciamos diferencia significativa, por lo cual ninguna
de las dos representaciones innovadoras propuestas logra mejorar los desempenos en términos

del MAPE.

Esto es distinto a lo evaluado en la publicacion de conferencia [76], la que inspira la actual
iniciativa, en la cual se evidencia un mejor desempeno de la representacion heterogénea frente
a la representacién homogénea. Esta diferencia puede deberse a dos diferencias fundamentales
de los experimentos realizados. Primeramente, en la publicacién referenciada, solo se disponia
de una base de datos preliminar con 196 ejemplos en total, todos correspondientes a un area
acotada y relativamente homogénea de Santiago. La propuesta actual utiliza 5018 ejemplos
repartidos en distintas comunas de Santiago, dando por un lado mayor robustez al aprendiza-
je, y mayor variabilidad entre los datos disponibles. Por otro lado, dada la cantidad reducida
de datos de entrenamiento, en el contexto de la publicacién previa, no se pudo realizar una
optimizacién de los hiperparametros de las distintas redes, utilizando una configuracién di-
senada manualmente, tanto para el caso homogéneo como heterogéneo. En cambio, en la
presente iniciativa, esta optimizacion de hiperparametros se realizo, y las comparaciones se
realizan sobre las distintas configuraciones utilizando para cada una de ellas su configuracion
6ptima en términos de hiperparametros.
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Si bien no podemos por ende afirmar que las representaciones novedosas tienen mejores
desempenos que el estado del arte, tampoco tienen peores desempenos. Esto se vuelve rele-
vante al evaluar el nimero de dimensiones de la representacién interna de la red: en el caso
mixto esta tiene aproximadamente la mitad de dimensiones que la red homogénea, mientras
la red heterogénea utilizar menos de un 1 % de las dimensiones que utiliza la red homogénea.
Una diferencia tan significativa resulta interesante dado que los resultados de las distintas
representaciones son equivalentes, utilizando algunas redes representaciones internas mucho
mas compactas.

Este hecho se ve igualmente reflejado en los costos computacionales de la red heterogénea.
Al comparar los tiempos de entrenamiento y de prediccién de las tres representaciones, la
red heterogénea tiene los mejores costos computacionales por lejos. La diferencia entre la red
heterogénea y homogénea es estadisticamente significativa, por lo que no se rechaza la segunda
hipotesis propuesta en la seccion 7. Igualmente curioso resulta el costo de entrenamiento de la
red mixta, el cual es superior a cualquiera de las otras dos aproximaciones, a pesar de utilizar
representaciones internas de menor dimension que la red homogénea. Independiente de esto,
se logra demostrar que una red utilizando una representacién no habitual en el estado del
arte, logra los mismos desempenios en términos de error (MAPE) que el estado del arte, con
costos computacionales significativamente mejores.

Mas atn, la eficiencia de la representacién heterogénea se evidencia nuevamente al evaluar
el desempeno de las representaciones aprendidas. Al evaluar estas representaciones aprendidas
en términos de su desempeno predictivo mediante el uso de una regresion lineal, observamos
que la representacion heterogénea, a pesar de tener 6rdenes de magnitud menos dimensiones
que las otras representaciones aprendidas, logra alcanzar el mejor desempeno en este esque-
ma por un amplio margen. Mas aun, la regresion lineal sobre la representaciéon aprendida
heterogénea obtiene desempenos tan solo 2 puntos porcentuales peores que las redes convo-
lucionales, lo cual resulta destacable en el contexto de un problema altamente no lineal. Es
decir, en el caso de la red heterogénea podemos hipotetizar que gran parte del aprendizaje
del fenémeno ocurre en las capas convolucionales, obteniendo una representaciéon resumida y
razonablemente lineal del problema.
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CAPITULO 1 1

Trabajo futuro

Los hallazgos descritos previamente abren interesantes avenidas de investigacion e incég-
nitas, algunas de las cuales se presentan a continuacion.

Primeramente, surge la incégnita de por qué la representacién mixta, si bien utiliza re-
presentaciones internas de menor dimensionalidad que la representacion homogénea, es mas
costosa de entrenar. Esto podria deberse a algin condicionamiento del flujo de los gradientes
dada la transposicion intermedia en la red, o simplemente a particularidades de la implemen-
tacion del gradiente descendiente para este tipo de operaciones.

Igualmente interesante resultaria evaluar en qué otro tipo de datos la red heterogénea
puede lograr desempenos equivalentes al estado del arte. En el caso particular de este proble-
ma, la representacion secuencial de los edificios tiene la caracteristica de no poder asignar un
orden natural a priori, dado que no tenemos informacion de la distribucion de las edificaciones
al interior de la manzana. Surge la duda si el comportamiento de la red heterogénea frente
a las homogéneas viene dado por esta falta de orden inducido en los datos o si es observable
para series ordenadas. La pregunta natural que surge es como se comporta la red heterogénea
en problemas de series de tiempo, donde el orden de la serie es intrinseco.

Finalmente, otra avenida de investigacién corresponde a encontrar otras representaciones
de tipo mixta que si permitan mejorar los desempenos de la red, tanto para este problema en
particular como para otros problemas que admitan representaciones secuenciales. Se pueden
explorar otras arquitecturas que permitan combinar las representaciones heterogéneas y ho-
mogéneas, con dos secciones iniciales “paralelas” que procesen los input independientemente.
Esto permitiria a cada secciéon aprender una representacion util heterogénea u homogénea
con menor dependencia de la otra representacién. Posteriormente ambas representaciones
se pueden combinar mediante una seccién densa que permita realizar la prediccién. Otra
idea que se podria evaluar es la de pre-entrenar redes homogéneas y heterogéneas similares
a las propuestas en este proyecto, para posteriormente utilizar las secciones convolucionales
pre-entrenadas en una red mixta, que combine ambas representaciones, pudiendo evaluar la
integracion de ambas representaciones entrenadas por separado a una red densa o equiva-
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lente, o por otro lado permitiendo el ajuste de los parametros de la red una vez integrada,
utilizando los entrenamientos por separado tan solo como una inicializaciéon de los pesos de
las secciones heterogéneas y homogéneas.

En el marco de la presente iniciativa no se dispone de suficiente tiempo para abordar
estas preguntas, sin embargo las baterias de experimentos realizados si demuestran que re-
presentaciones distintas al estado del arte homogéneo pueden ser exitosas en el conjunto
de datos asociado al potencial fotovoltaico urbano, en particular aprovechando una mayor
eficiencia computacional. Por ende, existe la posibilidad de que estas representaciones sean
utiles en otros ambitos y eventualmente puedan establecerse como una técnica mas a evaluar
al abordar un problema de aprendizaje automatico.
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