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Resumen

Debido a la complejidad de obtener los coeficientes resultantes de la expansion en arméni-
cos esféricos de cualquier geometria y al gran potencial de las redes neuronales, en este pro-
yecto se estudiara la combinacion de ambas tematicas. En concreto, se abordard el andlisis
de geometrias de asteroides con el objetivo de aprovechar la rdapida capacidad de respuesta
de las redes neuronales para llevar a cabo dicha expansion en armonicos esféricos en misiones
espaciales.

Para realizar este estudio, se hara una introduccién de los arménicos esféricos y de las
redes neuronales. A continuacion, se escogeran los tipos de estructura con mayor compati-
bilidad para el proposito del proyecto. Después, se explicara de manera detallada el codigo
desarrollado, el cual, a grosso modo, se encargara de: producir los asteroides de forma aleato-
ria que se usaran en el proyecto, estandarizar y procesar los datos, crear y entrenar las redes
neuronales y calcular las métricas de dichas redes.

Posteriormente, se realizaran varios andlisis paramétricos de las redes neuronales escogi-
das con el objetivo de encontrar relaciones y dependencias entre dichos parametros. Ademas,
también se obtendra de esta manera unas combinaciones de parametros que produzcan me-
jores métricas.

Finalmente, se hard una comparativa entre las redes neuronales estudiadas y se concluira
si es viable o no el uso de redes neuronales con el fin de expandir geometrias de asteroides
en armoénicos esféricos. Ademas, se establecen ciertos posibles futuros trabajos y aplicaciones

practicas del proyecto realizado.
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Abstract

Due to the complexity of obtaining the coefficients resulting from the spherical harmonics
expansion of any geometry and the great potential of neural networks, this project will study
the combination of both themes. Specifically, the analysis of asteroid geometries will be
addressed with the aim of taking advantage of the fast response capacity of neural networks
to perform such spherical harmonic expansion in space missions.

In order to carry out this study, an introduction to spherical harmonics and neural net-
works will be made. Next, the types of structure with the best compatibility for the project’s
purpose will be chosen. Subsequently, a detailed explanation of the developed code will be
given, which, in a broad sense, will be in charge for: generating the randomly shaped asteroids
to be used in the project, standardizing and processing the data, creating and training the
neural networks, and calculating the metrics of these networks.

Following this, several parametric analyses of the chosen neural networks will be performed
in order to find relationships and dependencies among these parameters. Additionally, this
approach will yield parameter combinations that produce better metrics.

Finally, a comparison will be made between the studied neural networks, determining
whether the use of neural networks to expand asteroid geometries into spherical harmonics
is viable or not. Furthermore, some possible future works and practical applications of the

project carried out are established.
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Capitulo 1

Introduccion

El estudio de los asteroides y su movimiento orbital es uno de los campos mas estudiados
de la astronomia actual. Los asteroides son los vestigios de la formacion de nuestro sistema
solar de hace unos 4600 millones de afios [1|. Estos estdn compuestos por pedazos de rocas
de silicato y arcilla, junto con algunos metales como el hierro o el niquel. El estudio de estos
cuerpos rocosos es de gran interés puesto que a través de ellos se puede llegar a entender las
primeras épocas de la formacion de nuestro sistema solar. Ademas, en particular el estudio
de los asteroides cercanos a la Tierra (NEA, near-Earth asteroids) es de especial importancia
por la posibilidad de impactos catastroficos sobre la superficie terrestre. De hecho, la colisién
de un asteroide cercano a la Tierra de unos 12km de didmetro fue el causante del final del
Cretacico hace 65 millones de anos [2].

La mayoria de los conocimientos que se tiene sobre estos cuerpos proviene de observaciones
desde la Tierra, analisis de relaciones con los meteoritos y de la modelizacion tedrica de la
dindmica, estructura y evolucién térmica de los asteroides [3|. Sin embargo, en las tltimas
décadas, estos conocimientos se han visto complementados, mejorados y, en algunos casos,
revolucionados por las misiones espaciales dedicadas. Estas misiones las componen, de forma
genérica, telescopios que orbitan la Tierra y, de forma mas concreta, misiones in situ de
exploracion de asteroides. En las ultimas décadas se han realizado un total de 8 misiones de
exploracion, donde la mayoria de estas han sido misiones de flyby. Ademas de esto, también se
han realizado dos misiones de dérbita y una de érbita y recogida de muestras [4]. El resultado
de estas misiones ha permitido, entre muchos otros resultados, el nacimiento de la geologia

de los asteroides, mediante la cual se puede conocer la historia de estos a través de los



crateres superficiales originados por colisiones. Por otro lado, estas misiones in situ, también
han conseguido la obtencién de informacién relativa a la geometria de los asteroides con
una precision muy superior a la que se puede obtener desde observaciones de la Tierra. Un
gran ejemplo de este tipo de misiones es la mision NEAR (Near Earth Asteroid Rendezvous)
realizada sobre el asteroide 433 Eros [5] con el objetivo de determinar su geometria, gravedad y
estado rotacional. Antes de la realizacién de esta mision, poco era conocido del asteroide Eros,
solo su érbita, velocidad de rotacion y orientacion de sus polos, todo conseguido mediante
observaciones telescopicas terrestres. Sin embargo, todo esto pudo ser documentado gracias a
esta mision y, en concreto, al instrumento NEAR laser rangefinder (NLR). El cual consigui6
obtener, entre otras cosas, los coeficientes de los armonicos esféricos que permiten describir

la geometria del 433 Eros, los cuales seran de gran importancia en este proyecto.

Todo lo expuesto pone en evidencia los grandes esfuerzos realizados para poder determinar
la geometria de un asteroide. Por ello, el objetivo de este proyecto es estudiar la viabilidad del
uso de redes neuronales mediante Machine Learning (ML) para la obtencién de los coeficientes
de los armonicos esféricos de asteroides a partir de una nube de puntos.

Esta expansion en armonicos esféricos de una nube de puntos representativa de la super-
ficie de un asteroide se puede realizar de varias maneras. Uno de estos métodos es mediante
el uso de la transformada de Fourier, la cual permite una rapida obtencién de los armonicos
esféricos. Sin embargo, este método puede ser susceptible a errores numéricos debido a la
precisién finita de las operaciones de coma flotante. Otra de las formas en las que se pue-
de calcular los armonicos esféricos a partir de una nube de puntos y que, ademads, es mas
precisa que la transformada de Fourier es el uso de técnicas numéricas de integracién direc-
ta como el método de Montecarlo. El problema de este método es que puede llegar a ser
computacionalmente muy costoso.

Por otro lado, actualmente existe una gran capacidad computacional que ha permitido
la creacién y el desarrollo de la Inteligencia Artificial. Una rama de esta tecnologia es el
Machine Learning, mediante el cual se pueden entrenar diversas formas de redes neuronales
para que cumplan ciertas tareas que se desee. Estos entrenamientos se consiguen con una

gran cantidad de datos y mediante unas redes neuronales cuya estructura se inspira en las



redes neuronales del cerebro. De esta manera, los modelos de redes neuronales son capaces
de aprender a realizar una tarea.

Esta tecnologia cuenta con el potencial de proporcionar una forma eficiente y precisa
de calcular los coeficientes de los armonicos esféricos para cualquier geometria de asteroide
dada. Es eficiente debido al hecho de que una vez la red neuronal ha sido entrenada, la
obtencién de una prediccion de ésta, es decir, el resultado de introducir nuevos datos para
que la red desempene su tarea, se realiza de forma casi inmediata. La precision de estas
redes neuronales dependerd del conjunto de datos utilizado para sus entrenamientos y de las

estructuras internas de las propias redes empleadas.

1.1. Objetivos generales

Los objetivos generales de este proyecto son la seleccion y el estudio de viabilidad de
distintas redes neuronales para que desempenen la tarea de convertir geometrias de asteroides,
en forma de nubes de puntos, en los coeficientes de los armoénicos esféricos propios de dichos
asteroides. Estos armonicos esféricos permiten la representacion de esas geometrias con una
precision variable dependiente del niimero de arménicos empleados. Ademas, con ello también

se puede caracterizar de la misma manera el potencial gravitatorio de los asteroides.

1.2. Objetivos especificos

En primer lugar, como objetivo especifico se tiene la seleccion de las estructuras de redes
neuronales que se van a utilizar para el proyecto. Previamente a eso, se realizara un desarrollo
de cémo se puede hacer una expansion en armonicos esféricos de una superficie cualquiera.

Esto, ademds, ayudara para seleccionar las mejores estructuras posibles de las redes.

El siguiente objetivo especifico sera la creacion de una base de datos de asteroides que
permita el entrenamiento y evaluacion de las redes neuronales generadas. Seguidamente, se
desarrollara un cédigo capaz de utilizar esa base de datos para entrenar a las redes neuronales

y analizar su precision.



Una vez se tenga esa base, el siguiente objetivo sera realizar estudios paramétricos de las

redes neuronales para determinar el impacto de estos en los rendimientos de las redes.

El dltimo objetivo sera realizar una comparativa de los rendimientos de las diferentes
redes neuronales entrenadas bajo la misma base de datos. Para ello, debido al hecho de que
se tendra diferentes estructuras de redes neuronales y estas se entrenan de distintas formas,

se procurard llegar con ellas al mismo rango de precision para poder compararlas.

1.3. Estructura de la memoria

La estructura de la memoria esta representada de forma gréfica en la Figura 1.1. En el
Capitulo 1 se ha realizado una introduccién al proyecto realizado. En concreto, se hecho una
puesta en contexto del problema abordado y su importancia. Ademas, se han estipulado los
objetivos generales y especificos del proyecto.

En el Capitulo 2 se introducen los armoénicos esféricos. En particular, primero se introdu-
cen desde el punto de vista del potencial gravitatorio y, después, se especifica como se realiza
una expansion en armonicos esféricos de la geometria de un cuerpo.

A continuacion, en el Capitulo 3 se realiza una breve introducciéon al Machine Learning.
Ademas, se explica como funciona internamente una red neuronal y los distintos tipos de
estructuras de éstas. Finalmente, se eligen las estructuras de las redes neuronales que se van
a analizar y comparar para cumplir los objetivos del proyecto.

En el Capitulo 4 se presenta la estructura general del codigo del proyecto. En concreto, se
explicard en detalle como se genera la base de datos de los entrenamientos, como se construyen
las distintas redes neuronales seleccionadas y como se van a evaluar los rendimientos de éstas.

Posteriormente, en el Capitulo 5 primero se presentaran los distintos andlisis paramétri-
cos e hiperparamétricos realizados a las redes neuronales escogidas. Después, se hara una
comparativa final entre las redes seleccionadas. Para ello, se entrenardn las redes neuronales
de la forma mas similar posible bajo la misma base de datos y se comprobard cudles son las
que mejores resultados presentan y sus diferencias.

Finalmente, en el Capitulo 6 se comentaran las conclusiones del proyecto. Dados los
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Capitulo 2

Marco teorico

En este capitulo se van a introducir los conceptos tedricos necesarios para poder com-
prender el trabajo realizado. Primero, se realizard una introduccién a la ley de gravitacion
universal de Newton para el problema de dos cuerpos.

Después, se generalizara para el caso de un movimiento no Kepleriano y como se llega a la
funcién potencial gravitatoria no uniforme. A continuacion, se vera cémo se puede expandir
dicha funcién en armoénicos esféricos.

Finalmente, a partir de lo desarrollado, se vera cémo se puede expandir cualquier geo-

metria en armoénicos esféricos.

2.1. Ley de Gravitacion Universal de Newton

Una fuerza es la accién que ejerce un cuerpo fisico sobre otro, ya sea mediante contacto
directo o a distancia. La Ley de Gravitacién Universal de Newton [6] explica la fuerza de
atraccion a distancia que existe entre dos cuerpos. Dicha fuerza, para dos cuerpos de masas

M,y y M, separados una distancia r se escribe mediante la ecuacion

MM, _

F=-G——r (2.1)

r

donde G es la constante de gravitacién universal, que tiene un valor de 6,6742-10""1m3kg=ts—2

|7 ¥ T es el vector unitario con la direccién de la fuerza. El signo negativo de la ecuacién
indica el sentido de la fuerza, el cual apunta al centro de gravedad del cuerpo primario con

masa M, siendo este el origen de coordenadas.



Con esta ley ya es posible describir, por ejemplo, las principales caracteristicas de la érbita
de un satélite orbitando alrededor de la Tierra. Esto es debido a que la fuerza de atraccién
que ejerce la Tierra sobre el satélite es varios 6rdenes de magnitud mayor que el resto de
fuerzas que actiian sobre él.

Para obtener la aceleracion que sufriria dicho satélite basta con combinar la Ecuacion 2.1

con la Segunda Ley de Newton y se obtiene
r=-G—T (2.2)

Donde el término GM; cominmente se agrupa y se le denomina parametro gravitacional
i, ya que es un invariante dentro del problema de dos cuerpos. En el caso de la Tierra, el

pardmetro gravitacional u tiene un valor de 398600,4405 + 0,001km3s=2 [8].

2.2. Potencial gravitatorio

En la seccién anterior se explican los conceptos méas basicos de las fuerzas que actiian en
un sistema de dos cuerpos o movimiento kepleriano. Sin embargo, si se quieren hacer célculos
m&s precisos, es necesario tener en cuenta el resto de fuerzas implicadas y entonces se deja
de tener un problema kepleriano y se pasa a uno no kepleriano.

Esto no es més que anadir un término adicional a la Ecuaciéon 2.2 que recoja los efectos
del resto de fuerzas, es decir,

i = —r—/éf +1, (2.3)

donde la componente ¥, representa el sumatorio de las aceleraciones causadas por las per-
turbaciones. Dichas perturbaciones pueden tener multitud de origenes, tales como el acha-
tamiento de la Tierra o el cuerpo primario en cuestion, la existencia de otro cuerpo en el

sistema o el efecto de la resistencia de la atmdésfera entre otros [8].

De ahora en adelante, es conveniente usar una expresion equivalente a la Ecuacién 2.2 en

forma de gradiente de la funcién potencial U = £, por lo que queda como

P = VU (2.4)



cuya expresion cumple la ecuacion de Laplace y que en coordenadas cartesianas es

PU U U

217 _
VU= 8x2+6y2 * 072

0 (2.5)

La Ecuacién 2.4 se puede generalizar para una distribucion de masas cualquiera sumando
elementos diferenciales de masa dm = p(s)d®s, donde p(s) es la densidad en un punto s, y el
potencial gravitatorio queda entonces

B p(s)d®s
U—GJ | (2.6)

Ir—s

donde |r — s| es la distancia del cuerpo secundario al elemento diferencial de masa dm del

primario (Figura. 2.1).

Figura 2.1: Distancia de un elemento diferencial de masa del cuerpo primario al cuerpo
secundario. Fuente: [8].

Lo més conveniente a continuaciéon es definir el cambio de coordenadas cartesianas a

coordenadas esféricas, entonces

T = 7 COS P Ccos A
Yy = rcos¢sin A (2.7)
z =rsing

donde r representa la distancia radial desde el origen y los dngulos ¢ y A representan la

latitud y longitud (Figura. 2.2).

Finalmente, aplicando y desarrollando el cambio de coordenadas cartesianas a esféricas,



Figura 2.2: Representacién de las coordenadas esféricas. Fuente: [9].

la ecuacién de Laplace anteriormente mencionada 2.5, queda de la forma

0 oU 1 0 oU 1 *U
oo2rr _ O (,20Y “ o~ - -
VU= or (r (97’) * cos ¢ 0¢ <COS¢8¢> - cos? ¢ ON? 0 (28)

2.3. Expansién del potencial gravitatorio en arménicos

esféricos

Tomando como punto de partida la Ecuacién 2.8, los pasos a seguir para obtener la

expansion del potencial gravitatorio en armoénicos esféricos son los siguientes.
Primero, se presupone que la funcién potencial gravitatoria tiene la forma [10]
U= R(r)®(¢)A(N) (2.9)

Sustituyendo ahora la Ecuacion 2.9 en la Ecuacién 2.8, se tiene

1 d [ ,dR 1 d 4D 1 @A
Ny el 4 k) I S 2.10
Rdr (T dr)+<bcos¢d¢ (Cos¢d¢)+Acos2¢d)\2 (2.10)

Se observa de la ecuacién anterior que el primer término es el tinico que es dependiente
de r, por lo que debe ser constante para que cumpla la ecuacion. Se escribe entonces, por

conveniencia, ese término como

Ld (72@) —n(n+1) (2.11)



donde n € N. Desarrollando la diferenciacion queda

’R dR
2 o — 1) = 2.12
o + T nR(n+1)=0 ( )

La forma de la Ecuacién 2.12 sugiere que R tiene una forma similar a r*. Sustituyendo
este valor de R en 2.12 y resolviendo para k, se tiene unos resultados de n' y —n — 1 o lo que

es lo mismo

R(r) = Ar" + Br—"! (2.13)

donde A y B son constantes arbitrarias. Como condiciéon de contorno se tiene que la funcién
potencial se anula en el infinito, lo cual establece que A = 0.
A continuacién, se sustituye la Ecuacién 2.11 en 2.10 y se multiplica por cos? ¢ para aislar

el término de A y se tiene

n(n+1)cos® ¢ + o do

S B 14
cos AT 0 (2.14)

cos¢ d 0P 1 d?A _
(v=055)

De nuevo, se puede observar que el ultimo término de la Ecuacién 2.14 es el tinico depen-
diente de A, por lo que debe ser también una constante. Si se hace que esa constante tenga

un valor de —m? y se resuelve la ecuacién diferencial, se tiene una solucién para A del tipo

A(X) = acosmA + bsinmA (2.15)

donde a y b son constantes arbitrarias y m € N. Sustituyendo ahora el término de A por —m?

en la Ecuacion 2.14 y multiplicando por el factor %ﬁ’ se tiene una ecuacién que solamente
es dependiente de ¢
d dd m?
— — )————|®=0 2.16
i (cos¢d¢)+ln(n~l— ) 0032¢] (2.16)

Como solucién a la anterior ecuacién, para unos indices n y m positivos y enteros deno-
minados grado y orden, se tiene la llamada Funcidn asociada de Legendre P, (sin ¢) [11], es

decir

O (¢) = P (sin o) (2.17)

Esta funcién, de forma generalizada P, (u) puede ser definida de varias formas [8], [10],
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[12] entre las cuales se elige

Pop (u) = (1 —u2)"™"? %Pn (u) (2.18)

donde P, (u) es el polinomio de Legendre de grado n para m = 0, el cual se puede escribir

€como
1 da ,, n
P, (u) = Sl d (uv*—1) (2.19)
o de forma recursiva
—1 2n—1
Po(u) = 2Py (u) + 2 uP,_; (u) (2.20)

Con todo lo desarrollado hasta ahora, la solucién a la expansion del potencial gravitatorio
en armonicos esféricos de la Ecuacion 2.8, implementando la Ecuacién 2.13con A =0y B =1

y las Ecuaciones 2.15 y 2.18, se tiene

a0 n
7" )\ ¢ = Z Z rn+1 nm Sln ¢) [anm COS m)\ + bnm Sinm}\] (221)

donde ay,,, y bum son los coeficientes de Stokes de grado y orden n y m, respectivamente,
con n,m € N, que describen al modelo especifico. Ademas de estas soluciones reales, existen

soluciones imaginarias pero no son relevantes para el caso de estudio de este proyecto.

A continuacién, para anadir las dimensiones y escalar el potencial para el cuerpo en
cuestion

n R™

0
(r,\, ) = ’fZ Z P (50 ) [@rm cOSMA + by sinmA| (2.22)

0m=0

donde R es el radio de referencia del cuerpo y p su parametro gravitacional.

Debido a la posibilidad de que los modelos con los que se trabajen tengan unos grados

y 6rdenes altos, es recomendable utilizar una normalizacién tanto para los coeficientes de

12



Stokes como para los polinomios de Legendre. Esta normalizacién se calcula mediante [13]

QAnm, . (n + m)' Anm
7 (2= dom) (2n + 1) (n —m)!

bnm bnm
(2.23)
P (2= 0om) (2n+ 1) (n — m)!an
(n +m)!
donde dy,, es la delta de Kronecker y cuyo valor es

1 sim=0
Som = (2.24)

0 sim#0

La Ecuacién 2.22 con los coeficientes de Stokes y los polinomios de Legendre normalizados

queda
0 n
1 ) _ -
g hi 2.2
U(r,\ ) . E E m (SIN Q) [anm coSmA + by, Sin m/\] (2.25)

2.4. Obtenciéon de una geometria a partir de armoénicos
esféricos

En la seccién anterior se ha realizado el desarrollo del potencial gravitatorio y su expan-
sion en harmonicos esféricos, sin embargo, cabe destacar que lo realmente necesario para el
desarrollo del proyecto es la geometria de un cuerpo en vez de su funcién potencial gravita-
toria.

Para ello, se debe definir qué es exactamente un armadnico esférico y en qué se diferencia

de una funcién armonica.

De forma genérica, una funciéon armonica es cualquier solucion de la ecuacion de Laplace
V2f = 0. Ecuacién que anteriormente se desarrollé en coordenadas esféricas en la Ecuacién
2.8.

Por otro lado, un armoénico esférico no es mas que el producto de dos de las tres soluciones
parciales, las soluciones ligadas a los angulos, de la ecuacién de Laplace en coordenadas

esféricas. Es decir, si la solucion de la ecuacién de Laplace en coordenadas esféricas se suponia
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de la forma

f=R(r)®(o)AN) (2.26)
Un arménico esférico es el producto de ®(¢)A(N), el cual se renombra cominmente como

Y(A 0) = 2(¢)A(N) (2.27)

Tal y como se vio en la secciéon anterior, la funciéon que es solo dependiente de ¢ tiene

como solucién la funcién asociada de Legendre
D (¢) = Pun (sin o) (2.28)

La funcién que es solo dependiente de A\ y que anteriormente se desarrollé en la Ecuacién

2.15, también se puede expresar de forma mds compacta con nimeros complejos [14] como
AN =e™ conm=0,+1,£2,...,+n (2.29)
Asi pues, el armonico esférico se reconstruye como
Yom(A, @) = Py, (sin ¢) €™ (2.30)
Y expandiendo la exponencial
Yom (A, @) = Puy (sin @) [cosmA + isinmA] (2.31)

A continuacién, para dotar al arménico esférico de escala y de rotacién, este se multiplica
por un factor complejo (Crp — @ Spm), donde Chyy v Spyn son constantes que dependen del
grado n y orden m. Multiplicando este factor por el lado derecho de la ecuacién anterior se

tiene

Yom(A, @) = Pum (sin @) [cosmA + isinmA] (Crm — @ - Spim)

= Py (sin¢) [Cnm cosm + iC,,, sSinm\ — iS,,,,, cosm\ — 25, sin m/\] (2.32)
P

om (8N @) [Chm cosmA + iCypy SInMA — 0S5, cosmA + Sy, SinmA|

Los términos imaginarios carecen de sentido fisico, por lo que se procede a eliminarlos.
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Finalmente, el arménico esférico de grado n y orden m, queda definido como
Yom (A, @) = Pu (sin @) [Chry cosmA + Sy, sinmA| (2.33)

Se puede demostrar que dos arménicos esféricos cualesquiera son completamente ortogo-

nales mediante la integral de superficie sobre la esfera de radio unitario como

27 T
f f Vs (0 8)Yisms (A, &) S0 GdOAN = 61 s G (2.34)
A=0 Jop=0

Ahora, ademds de la completa ortogonalidad de los arménicos, lo cual indica que son
linealmente independientes, se tiene la teoria de Sturm-Liouville aplicada a la ecuacién de
Laplace [15]. Esta teorfa dice que para cualquier funcién F' (), ¢) representativa de una su-
perficie lo suficientemente suave, es decir, con las suficientes propiedades de continuidad,
evaluada sobre la superficie de la esfera de radio unitario, puede ser expandida en una serie
doble uniformemente convergente de armonicos esféricos.

Se demuestra [16], [17], por tanto, que se puede tomar F (), ¢) como la funcién que
representa la componente radial de una geometria en funcién de los dngulos de longitud y

latitud y esta puede ser expandida en armdnicos esféricos como

0 n
¢) = Z Z (sin @) [Crm cos mA + Sy, sinMA] (2.35)

Al igual que en la seccién anterior, debido a la posibilidad de desbordamiento numeérico de los
polinomios de Legendre P,,,(sin ¢), estos se deben normalizar con la expresién de la Ecuacién
2.23.

Ademas, se puede ver que si no se normalizan los coeficientes C,,, v Spm, la geometria
r(A, @) tendra las mismas unidades que estos coeficientes, lo cual serd de gran utilidad en el

desarrollo del proyecto. Por lo tanto, la ecuacién que se usara en las futuras secciones sera
o0 n
= Z Z (sin @) [Crm cosmA + Sy sinmA| (2.36)
n=0m=0

Asi pues, se tiene una funcién que mediante los coeficiente de Stokes de los armoénicos

esféricos Ch,, v Snum particulares de un objeto y los polinomios de Legendre normalizados
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P, devuelve la distancia radial desde el origen hasta un punto establecido por su longitud A
y latitud ¢ y con lo cual queda definida la geometria de un cuerpo por medio de su expansion

en armoénicos esféricos.
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Capitulo 3

Introduccion al Machine Learning

En este capitulo se pretende hacer una introduccién al Machine Learning (ML) y a las
Redes Neuronales, ya que van a ser las principales herramientas que se van a usar en este
proyecto para poder alcanzar los objetivos deseados.

Primero, se hara una explicaciéon de qué es el ML, de cémo funciona a nivel interno y de
sus principales caracteristicas.

Después, se enumeraran los principales tipos de Redes Neuronales que existen, como se
construyen y para qué tipo de aplicaciones se pueden usar.

Por ultimo, después de haber explicado los tipos de redes que hay y sus ventajas, se

comentara qué tipos de redes neuronales se han elegido para el desarrollo del proyecto.

3.1. Machine Learning

El Machine Learning es una rama de la Inteligencia artificial (IA) que, a través de andlisis
de una gran cantidad de datos, dota a los sistemas computacionales la capacidad de identificar
patrones en los datos, aprender de ellos y hacer predicciones para nuevos datos con un bajo

gasto computacional [18].

La IA, al principio de su invencién, fue capaz de resolver problemas que son dificiles de
resolver para los seres humanos pero que no lo son para los ordenadores. Estos problemas
son los que son facilmente descriptibles por una serie de normas matematicas. Por ejemplo,

problemas como el ajedrez, para un ordenador son muy faciles de aprender. Esto se vio con el
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Deep Blue de IBM que pudo derrotar al campeén del mundo Garry Kasparov en 1997 [19].

Lo realmente dificil, aunque parezca lo contrario, es ensenar a los ordenadores a resolver
problemas que para los seres humanos son muy faciles de resolver, problemas que los seres
humanos resuelven automaticamente, de manera instintiva y sin pensar. Problemas tales
como reconocer voces, caras o simplemente saber cuando cierto objeto entra dentro de la

definicion de ese objeto con tan sélo mirarlo.

., Como se le puede ensenar entonces a un ordenador? Un algoritmo de machine learning
aprende cuando a través de la experiencia E sobre cierta tarea 7'y medida de rendimiento

P, aumenta su rendimiento sobre la tarea T, medida con P, con la experiencia E [20].

3.1.1. Tareas, T

Se entiende por tarea el objetivo que se le quiere hacer aprender al ordenador. El aprendi-
zaje es el proceso que se sigue para poder conseguir que el ordenador ejecute la tarea deseada.
Por ejemplo, si se le quiere ensenar a un robot a que lance una pelota a una canasta y en-
cestar, entonces encestar la pelota es la tarea. La idea es ensenarle al robot y que aprenda a
como encestar la pelota, no decirle exactamente cudles son los pasos a seguir para conseguir

encestar.

Las tareas mas tipicas que se les suelen ensenar a un ordenador son:

» Clasificacion: En este tipo de tareas lo que se le pide al ordenador es que clasifique
cierta entrada (input) dentro de las k clases establecidas. Esto es, un algoritmo definido
como f : R" — {1,... k}. Normalmente, f tiene como salida una distribucién de
probabilidades sobre las k clases y se determina que la clasificacién final es la que

mayor probabilidad tiene de todas.

Un ejemplo de una tarea de clasificacién es el reconocimiento de objetos, donde la
entrada es una imagen, normalmente definida como una matriz de valores donde cada
valor es la intensidad de brillo de los pixeles que forman dicha imagen, y la salida, es

la clasificacién de esa imagen entre las distintas clases de objetos posibles.
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= Regresion: Este tipo de tareas son muy similares a las tareas de clasificacion, la dife-
rencia principalmente es la salida del algoritmo que, en este caso, es un valor numérico
de prediccion. En este caso, la funcién de salida del algoritmo debe ser f : R" — R.
Un ejemplo de este tipo de tareas puede ser la prediccion de una orbita de un satélite
alrededor de un asteroide, es decir, dado el input de posicién del satélite en el instante

de tiempo t, se tiene como output la posicion del satélite en el instante de tiempo t + At.

3.1.2. Rendimiento, P

Para poder discernir si el algoritmo entrenado estd cumpliendo o no con el objetivo de la
tarea T’ se necesita poder evaluar de manera cuantitativa el rendimiento P. Hay multitud de
formas distintas de calcular dicho rendimiento [21]. Por ejemplo, para tareas de clasificacién,
se suele utilizar la proporcion de outputs correctos respecto del total, el llamado accuracy,
normalmente acotado entre [0,1]. Un accuracy de 0 indica que todos los outputs fueron
clasificados de forma errénea y un accuracy de 1 indica una clasificacién perfecta. De manera
inversa, también se puede calcular la proporcion de ouputs erroneos respecto del total o error
rate, donde un valor de 0 en este caso indicaria la perfeccién.

Sin embargo, rara vez se tiene una tarea que devuelva de forma categoérica una clasifi-
cacion. Normalmente, se devuelve una distribucién de probabilidades y entonces pierde el
sentido el calculo del rendimiento como se ha explicado. En este caso se debe de obtener un
rendimiento que ofrezca un valor continuo para cada ejemplo. Esto también es asi para las
tareas de regresion.

Ademas, para que los rendimientos calculados sean mas fieles al comportamiento que va
a tener el algoritmo una vez esté desplegado, estos deben de estar calculados con una serie de
datos, data test, que el algoritmo no haya visto nunca durante el aprendizaje para asi poder

cerciorar de que no exista ningun tipo de parcialidad o bias.
Asi pues, se procede a listar las métricas de rendimiento mas comunmente usadas.

» Error absoluto medio (MAFE): Quizés la medida de rendimiento méds simple y més

usada. Su rango de valores es de [0,00) y cuanto menor sea este valor, mejor serd el
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modelo. Mateméticamente se escribe

MAE(y,§) NZ‘% Uil (3.1)
donde y; es el valor real, y; es el valor predicho y N es el nimero de datos totales del
data test.

El problema del MAFE es que no se pueden comparar dos modelos distintos simplemente
con este rendimiento, ya que al ser el error medio, uno puede tener un error muy grande

en un unico valor y el otro puede tener muchos errores pequenos.

Error medio cuadrado (MSE): De los errores més usados en tareas de regresion

lineal. Se calcula

| X
MSE(y,9) :NZ (3.2)

y graficamente

House price (in $)

House size (in sqft)

Figura 3.1: Representacion grafica del MSE. Fuente: [21].

Al igual que el MAE, también su rango es de [0, 00). Algunas de sus caracteristicas son:
es mas sensible a valores atipicos, puesto que al estar elevado al cuadrado, penalizara
mucho mas estos datos; también penaliza incluso los pequenos errores, por el mismo
motivo que la caracteristica anterior; incluso un buen modelo puede tener un MSE alto,

por lo que no basta sélo con esta métrica para evaluarlo.

Error medio cuadratico (RMSE): Al igual que los dos errores mencionados ante-

riormente, el rango del MSE es de [0, ). De nuevo, cuanto menor sea el RMSE, mejor
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serd el modelo. Su expresion matematica es

N

RMSE(y,9) =\ . (v~ o) (33

i=1

Este parametro de rendimiento es de los que mas informacién se puede extraer. Infor-
macién como que si el RMSE es mucho mayor que el MAFE, quiere decir que existe
una gran varianza del error y que probablemente esto se deba a la existencia de valores
atipicos. Ademas, el RMSFE posee las mismas unidades que la variable de prediccién .
Por otro lado, también es importante conocer que el RMSE cumple la siguiente relacion
con el MAE

MAE < RMSE <+/N-MAE (3.4)

Por esta relacion, si el RMSE es igual a N - M AFE| entonces seguramente lo que esté
pasando es que haya un gran valor atipico o que todo el error esté concentrado en una

prediccion.

Error R al cuadrado (R?): También llamado coeficiente de determinacidn, guarda
una estrecha relacién con el MSE, pero el R? carece de escala, por lo que su rango es de
(—c0,1]. Un valor negativo del R? indica que el modelo es peor que predecir la media.
Un valor de 0 indicaria que la prediccion es la misma que la de la media, mientras que

un valor de 1 indicarfa que el modelo no tiene error. El cdlculo del R? se hace a partir

de
2 N ZJL (yz - Z?z')2
R b = 1 - lN _ 2 35
(y y) Zi:l (yi - ?J) ( )

donde ¥ es la media de los valores reales, calculada como

1 N
= — >y 3.6
y N;_ly (3.6)

En este caso, un valor del R? cercano a 1 es lo deseable, pero se debe de tener especial
precauciéon porque no siempre esto indicard un mejor modelo. Un valor cercano a la
unidad puede querer decir que el modelo posee un alto grado de sobreajustado. Esto

quiere decir que el modelo esta altamente condicionado a los datos con los que ha sido
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entrenado y posiblemente generalice mal al ser desplegado en una situacién real con

mayor varianza de datos. Por todo ello, se deberan de hacer comprobaciones de que
t drd tar sin ma del te t R? m§

esto no ocurra y no se podra aceptar sin mas un modelo porque este tenga un mas

cercano a la unidad que el resto.

3.1.3. Experiencia, E

Los algoritmos de ML se pueden clasificar a grandes rasgos en supervisados y no su-

pervisados [22] segin el tipo de experiencia que tienen durante el proceso de aprendizaje.

De ahora en adelante, en este proyecto se hara referencia a los dataset, que son los con-
juntos de datos, procesados o no, que se le proporciona a los algoritmos para que realicen
un aprendizaje sobre ellos. También se hara referencia a la existencia de los features dentro
de los dataset, los cuales no son mas que los datos medidos cuantitativamente de cualquier
evento u objeto que se quiera estudiar. Por ejemplo, los features de una imagen son los valores

de los pixeles de esa imagen.

= Algoritmos no supervisados: En este tipo de algoritmos, el ordenador es alimentado
con un dataset con multitud de features y este es capaz de aprender propiedades de
su estructura. El objetivo es que el algoritmo aprenda la plenitud de la distribucion
de probabilidades que generé el dataset de entrada. Esto puede ser o bien mediante
estimacion de la densidad probabilistica o implicitamente a través de tareas de sintesis o
eliminacion de ruido. También existen otros algoritmos no supervisados que se encargan,
por ejemplo, de hacer agrupamientos o clustering, lo cual consiste en subdividir el

dataset en subgrupos que compartan caracteristicas similares.

= Algoritmos supervisados: Estos tipos de algoritmos reciben un dataset similar a los
algoritmos no supervisados, pero en este caso, cada ejemplo viene asociado ademés con
una etiqueta categdrica. Esto permite al ordenador clasificar features y, ademas, facilita

ciertas tareas como el clustering.
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El término supervisado hace referencia a que las etiquetas deben de ser proporcionadas
por quien esté a cargo del aprendizaje para que el ordenador sepa qué aprender. Sin embargo,
en los algoritmos no supervisados, estas etiquetas no les son proporcionadas al ordenador y

es este quien por cuenta propia debe ser capaz de aprender la estructura del dataset.

3.2. Estadistica en ML

Se han estado haciendo menciones a distribuciones de probabilidades, densidades pro-
babilisticas y demas conceptos del campo de estudio de la estadistica, a continuacién se

procedera a definir qué son y por qué son tan relevantes estos términos para el ML.

Todo algoritmo de ML aprende a partir de los dataset, por lo que cémo sean dichos
dataset y cémo estén organizados jugarda un papel muy importante a la hora del aprendizaje

del ordenador.

En concreto, se procede a introducir la distribucion normal o distribucion de Gauss

y a explicar por qué es tan importante para el ML.

Cualquier muestra aleatoria de features independientes entre si tiene aproximadamente
una distribucién gaussiana. Esta es una distribucion que puede ser definida con tan sélo dos

parametros, la media 4 v la varianza 2. El pardmetro de la media se define, por ejemplo,

para una variable aleatoria Y € R de la cual se conocen n observaciones yi, . . ., y,, como [23]
_ ! i (3.7)
== Z Yi .

Para el calculo de la varianza antes se debe definir qué es la desviacion. La desviacion se
define [24] como la diferencia entre una observacién y; y la media p, es decir, y; — p. Es fécil

ver que hay tantas desviaciones como observaciones de la variable aleatoria.

Volviendo al célculo de la varianza, esta se puede definir como el promedio de los cuadrados

de las desviaciones. Matematicamente se define mediante

o2 = M (3.8)

n
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A partir de la ecuacién anterior, también es de interés introducir el concepto de desviacién
estandar o, el cual es un indicativo de la dispersion de los datos y sera de utilidad mas

adelante. Este simplemente se define como la raiz cuadrada de la varianza

i (Wi — M)2 (3.9)

n

g =

Una vez se tienen definidos los pardmetros de la media y de la varianza se puede definir
la funcién de densidad de probabilidad con respecto a estas variables. Esta funcion define
cudl sera la probabilidad de que cierto evento x contenido dentro de los features X, es decir,
x € X, ocurra. La expresion que define esta funcién es

1 (z—p)’

f(z|p, o) = Py cexp | ———— (3.10)

Esta funcién, graficamente toma la forma de la Figura 3.2 y es cominmente denominada

como campana de Gauss.

Normal Distribution

0.40
0.35
2
‘»n 0.30
o
Q 0.25
>
£0.20

a
© 0.15
Q

2o.10

0.05 0.13% 2.14% 34.13% | 34.13% 2.14% 0.13%

0.00 . !
u—40 p—-30 pu—20 u-o u U+0 p+20 p+30 u+4o

Figura 3.2: Distribucién normal o distribucién gaussiana. Fuente: [25].

Se puede observar en la figura anterior que si un evento = es igual a la media p, este
tendra la probabilidad mas alta de ocurrir. A medida que x se va alejando de la media, el

¢

evento va perdiendo probabilidad, es decir, el evento se va convirtiendo en mas “raro”.

Una de las caracteristicas de la desviacion estandar es que cuanto menor sea esta, mayor
serd por lo tanto el maximo de la funcién y mas agrupada estara la funcién alrededor de
la media. Por otro lado, la media lo que hard serd desplazar toda la funcién sobre el eje de

abscisas.
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Una vez definida la distribucién gaussiana, esta se puede demostrar que tiene una estrecha
relacion con cualquier tarea de ML.

El ejemplo mas sencillo de explicar es la tarea de regresién. Se toma como ejemplo de
partida una prediccién por regresién lineal basica. Ahora, se puede considerar cada uno de
los eventos reales como una distribucién gaussiana con media en la linea de regresion tal y
como se muestra en la Figura 3.3. De esta manera, si el evento real estuviera justo en la
linea de regresion, este estaria en la media de la distribuciéon normal y por lo tanto tendria la
mayor probabilidad. Al contrario, cuanto mas alejado esté el evento de la linea de regresién,

mas alejado estara de la media y su probabilidad serd mas baja.

10k : ‘ — Prediction: § = ax + b
® @Data .
| = curvefit |; Actual:
Error: Iyi—)“/il
- :
predicted ‘ % actual

Figura 3.3: Ejemplo de regresién lineal. Fuente: [26].

Por lo tanto, con esta informacion se puede deducir que el objetivo de un algoritmo de
una tarea de regresién serd maximizar la probabilidad combinada de todos los eventos. Es
decir, matematicamente tiene que maximizar la funciéon de probabilidad de los n eventos z,,

de distribucién gaussiana con la ecuacién siguiente

. 2mo? 202
=1

n n/2 n i — 2
f (@1, znlp, 0?) = Hf (zilp, 0%) = < L ) - exp <—Zi_1( ) > (3.11)

3.3. Redes Neuronales

Con todo lo desarrollado en las secciones anteriores, se converge en el concepto de red
neuronal. Una red neuronal es un modelo de aprendizaje automatico cuya estructura esta

inspirada en las redes neuronales del cerebro humano. Este tipo de modelos son utilizados
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en el deep learning, algoritmos estructurados y jerarquizados capaces de modificar sus

parametros automaticamente y, en definitiva, aprender una tarea.

Para hablar de como se estructuran las redes neuronales primero se deben introducir los
conceptos de nodo y capa. Manteniendo el simil con el cerebro humano, los nodos estan
estructurados en capas y, como las neuronas del cerebro, estos son capaces de transmitir
informacion a otros nodos que estén en capas contiguas. Las capas estan organizadas secuen-
cialmente y siempre debe de haber un minimo de tres capas: una capa de entrada o input
layer, una o varias capas intermedias denominadas hidden layers y una capa de salida o
output layer. Graficamente, un ejemplo de una red neuronal simple estd representada en la

Figura 3.4.

Hidden
Input

. Output

XE OO

. N .A’ Q

Figura 3.4: Ejemplo simple de red neuronal con tres entradas y dos salidas. Fuente: [27].

.A

Segun como estén estructurados estos nodos y capas, se tratara de un tipo de red neuronal

u otra. En la Seccién 3.3.1 se detallardan las mas comunes.

Ahora bien, jcémo se pasa informacién de un nodo a otro? Para ello, se comienza explican-
do la capa de entrada. En esta capa, cada uno de los nodos que la componen se correspondera

con una entrada, por ejemplo en la figura 3.4 podrian ser tres mediciones de sensores de un
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motor. Después, en este mismo ejemplo, la hidden layer que existe se trata de una capa
totalmente conectada o capa densa o fully connected layer. En este tipo de capas, sus nodos,
como su nombre indica, estan todos conectados con todos los nodos de las capas contiguas.
Finalmente, en el ejemplo de la Figura 3.4, se tiene la capa de salida con dos nodos, por lo
tanto existiran dos salidas en esta red neuronal, que siguiendo el ejemplo anterior, podria ser
el desgaste de dos piezas del motor.

En este tipo de redes neuronales, la informacién se pasa a través de los nodos con las
conexiones que existen entre ellos. Suponiendo que los nodos de entrada contienen un valor
cualquiera denominado i1, ...,1%, con n el numero de nodos de entrada, estos se conectan con
todos los nodos de la hidden layer contigua. Cada una de estas conexiones tiene asociada
cierto factor de peso o weight factor wii, wia, ..., W, ..., Wpym con m el nimero de nodos
de la hidden layer. Si se supone ahora que el valor de los nodos de la hidden layer se les

denomina por hq,..., h,,, estos se calculan como

W11
hi,..om = [il, . zn] N (3.12)

wnm

El resto de valores de los nodos de las capas posteriores se calcularan de forma andloga. Estos
factores de peso son los que mediante la experiencia, el algoritmo ird ajustando para producir

las salidas deseadas y, por consiguiente, realizar el aprendizaje de la tarea en cuestion.

Profundizando un poco mas en este aspecto, las redes neuronales disponen de unas fun-
ciones no lineales que se encargan de activar o desactivar ciertos nodos, de igual manera que
hace el cerebro humano con las neuronas. Estas funciones no lineales se denominan funcio-
nes de activacion. Asi pues, la Ecuacién 3.12 estd incompleta y es necesario anadirle la

funcién de activaciéon genérica g(z) de la forma

w11
hi,..m=9 [llzn] : (3.13)

wnm
Existen multiples funciones de activacion distintas. A continuacion se enumeran las mas
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usadas:

» Sigmoid: Convierte una funcion lineal en probabilidades acotadas entre 0 y 1

9(z) = (3.14)

» Tanh: Es la funcién trigonométrica tangente hiperbdlica. Se calcula como

e* — e~ ?
=tanhz = —— 3.15
9(=) = tanhz = S (315)

Guarda una estrecha relacién con la funcion sigmoid, tal que

tanh 2 = 2¢sigmoia(22) — 1 (3.16)

» ReLU: Es la abreviacion de rectified linear unit. Esta funciéon de activacién puede ser

maés eficientemente guardada y calculada que la funcién sigmoid y se calcula [28| como

0 siz<O0
9() = (3.17)

z siz>=0

3.3.1. Tipos de Redes Neuronales

Tal y como se introdujo en la seccién anterior, segin como se organicen las capas de
las redes neuronales se tendra un tipo de red distinta. A grandes rasgos, todas las redes

neuronales se pueden dividir en tres grandes grupos: MLP, RNN y CNN.

» MLP (Multi-Layer Perceptron): Se trata de una red con miltiples capas de per-
ceptrones. Un perceptron es la unidad més bésica de red neuronal [29]. Se forma de
solamente dos capas: la capa de entrada y la de salida, tal y como se muestra en la
Figura 3.5 . Asi pues, el perceptrén simplemente coge los datos de entrada, los multi-
plica por cierto factor, les aplica la funcién de activacion y eso es la salida. Debido a

su simpleza, el perceptrén sélo se puede usar para clasificaciones binarias.

Por otro lado, las MLP son perceptrones que se forman por tres o més capas y multiples

nodos. Las estructuras de las redes MLP tienen la forma de la Figura 3.6, en la cual se
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YO wi=0 > output,

Figura 3.5: Ejemplo de una red neuronal perceptrén. Fuente: [30].

puede ver que todas las capas son densas. Se puede decir que es una red bidireccional,

las entradas se envian hacia delante y las actualizaciones de los pesos se envian hacia

atras.
Input Layer Hidden Layers Output Layer
¥
L
L
®

Figura 3.6: Ejemplo de una red neuronal MLP. Fuente: [31].

Este tipo de redes neuronales se pueden usar para multitud de tareas (32| tales co-
mo reconocimiento de voz, traduccién automatica, reconocimiento de imagenes, etc.
Ademas, gracias a la posibilidad de crear redes muy complejas con un gran nimero de
capas y nodos y, por ende, pesos, estas redes son muy ttiles a la hora de crear modelos
matematicos mediante regresiéon para aproximar funciones. También son comunmente

utilizadas para tareas de clasificacién, ya que estas son un caso particular de las tareas
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de regresion en las que la salida es categorica.

RNN (Recurrent Neural Network): Las RNN poseen una estructura muy similar
a las MLP con la unica y gran diferencia de que las salidas de los nodos de las hidden
layers, ademas de ser transferidas a las siguientes capas, son retroalimentadas en esos
mismos nodos, graficamente se puede ver en la Figura 3.7. Esto se hace para que las
nodos actien, en parte, como células de memoria y sean capaces de recordar informacion
del instante de tiempo anterior. Por ello, las RNN son especialmente 1tiles para tareas
dependientes del tiempo, semiperidédicas o no, prediccién de texto o procesamiento de

audio.

Output
Input Layer

Layer .
Hidden
Layer

Figura 3.7: Ejemplo de una RNN de una sola hidden layer. Fuente: [33].

En especial, del tipo de redes RNN, destacan las LSTM o Long Short-Term Memory.
Este tipo de redes son capaces de almacenar informacion durante periodos de tiempo
mas largos que el resto [34]. Debido a esta capacidad, son muy ttiles en tareas en las
que los datos tienen dependencias a largo plazo. A grandes rasgos, las redes LSTM
tienen tres puertas: puerta de entrada, de salida y de “olvidar”. La puerta de entrada
se encarga de controlar qué datos son los que se almacenan en memoria, la puerta de

salida se encarga de decidir qué informacion se transfiere a la siguiente capa y la puerta
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de “olvidar” controla qué datos olvidar y cudndo hacerlo.

CNN (Convolutional Neural Network): Las CNN son redes neuronales que suelen

tener como input imagenes y cuyas principales tareas son la clasificacion y la regresion.

Las CNN poseen una estructura mas compleja que el resto de redes anteriormente men-
cionadas. A grandes rasgos, la estructura de una CNN se puede separar en dos partes
bien diferenciadas (Figura 3.8): la parte convolucional y la parte de clasificacién/regre-
sion.

/ — CAR

— TRUCK
— VAN

|j |:| — BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU  POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN Nt ep SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Figura 3.8: Ejemplo de una CNN de clasificacién de imagenes. Fuente: [35].

La parte convolucional es la encargada de extraer las caracteristicas propias de las
imagenes y en el proceso, normalmente, reducir el tamano de dichas imagenes para
que la parte de clasificacién/regresiéon no trabaje con un dataset demasiado grande.
Esto lo consigue concatenando capas de filtros, funciones de activacion y de pooling o

submuestreo.

Una imagen no deja de ser una matriz tridimensional de Altura x Anchura x Canales
pixeles. El nimero de canales son la cantidad de colores primarios de los que la imagen
se compone. La mayoria de las imagenes son RGB lo que quiere decir que se componen
de los 3 colores primarios rojo (red), verde (green) y azul (blue). Existen otros tipos
de canales en los que una imagen puede existir: escala de grises, CMYK, HSV, etc. Un
ejemplo de cémo es la estructura de una imagen RGB se puede observar en la Figura

3.9.
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Figura 3.9: Estructura de una imagen 4x4x3 RGB. Fuente: [35].

e Filtro:

Una vez definido el input, el primer paso para la convolucién es el filtro (también
denominado Kernel). El filtro es una matriz de pesos que se van actualizando a lo
largo del entrenamiento y que tiene la misma profundidad que el input. El tamano
del filtro suele ser de 3x3x3, aunque este puede variar y esta variaciéon determinara
el tamano de la salida del filtro. El filtro es entonces aplicado [35| a cada uno de
los canales de la imagen de entrada comenzando desde la parte superior izquierda
de la matriz, esto es, se calcula el producto escalar entre la imagen y el filtro y el
resultado mas un cierto bias serd una de las salidas (Figura 3.10). Acto seguido, el
filtro se desplaza cierta cantidad de pasos hacia la derecha y se vuelve a aplicar el
producto escalar. Una vez se completa toda la anchura de la imagen, el filtro vuelve
a la parte izquierda de la matriz y se desplaza hacia abajo la misma cantidad de
pasos establecida. Este proceso se repite de forma andloga hasta haber cubierto
la totalidad de la imagen. El resultado de esta operacién se denomina mapa de

caracteristicas o feature map.

El objetivo de la operacién del filtro es extraer las principales caracteristicas de las
imagenes como los bordes. Las CNN no tienen por qué estar limitadas a una sola
capa convolucional, de hecho rara vez tienen sélo una capa, puesto que la primera
capa es la encargada de obtener las caracteristicas de bajo nivel como los colores,

orientacion, etc.
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Figura 3.10: Ejemplo de la aplicacién de un filtro. Fuente: [35].

Existen tres tipos de resultados del filtro: uno en el que el feature map es de un
tamano menor al del input, otro en el que el resultado aumenta y otro en el que ha
mantenido su tamano. Esto depende del tipo de relleno o padding utilizado [36]:

valid padding, full padding y same padding, respectivamente.

o En el caso del valid padding, también conocido como no padding, la tltima
convolucién no se realiza si las dimensiones de la imagen y del filtro no coin-

ciden.

o El full padding incrementa el tamano de la salida mediante la adicién de filas

y columnas de ceros en el borde de la imagen.

o Finalmente, en el same padding se asegura que la salida del filtro tenga el mis-
mo tamano que la entrada, esto lo consigue anadiendo o no filas y/o columnas

de ceros en el borde de la imagen.

e Pooling: En la capa de pooling, o capa de reduccion de resolucion, de nuevo se
produce una disminucién del nimero de pardametros del input. Esto es para reducir
la potencia computacional necesaria para procesar los datos.

De forma similar a la convolucién explicada previamente, la operaciéon pooling
recorre un filtro por toda la superficie del input pero en vez de realizar un producto
escalar mediante unos pesos, esta aplica una funciéon de agregacion a los valores

del input que encierra el tamano del pooling elegido. Existen dos tipos principales
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de pooling (Figura 3.11):

o Mazx pooling: Conforme se mueve el filtro a través del input este selecciona
el valor mas alto de entre los que encierra el filtro. Este tipo de pooling ademas
actia como un supresor de ruido ya que descarta los valores menos relevantes.

Por ello, este tipo de pooling suele ser el mas utilizado.

o Awverage pooling: En este tipo de pooling, en vez de obtener el maximo del

submuestreo, se obtiene la media de los valores de este.

max pooling
2030
112 37
121201 30| O
811212 |0
34 | 70 -37 4. average pooling
1121100f 25| 12 13 8
79|20

Figura 3.11: Ejemplos de max pooling y average pooling. Fuente: [35].

Asi pues, la parte convolucional de una CNN no es mas que la concatenacién de las
capas de filtros y pooling que se deseen. A mayor nuimero de agrupaciones de capas
se dice que la red es més profunda o deep y con ello la red es capaz de aprender
caracteristicas de mayor nivel de las imagenes. Sin embargo, se debe de tener especial

cuidado porque también se aumenta el riesgo de sobreajustado de la red.

Por otro lado, la parte de regresién/clasificacion de una CNN es igual al resto de redes
explicadas anteriormente. Por ello, la principal diferencia de las redes CNN con el resto
es la forma en la que se preprocesan las entradas para poder ser luego transferidas a

cualquiera de los otros tipos de redes existentes.
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3.3.2. Eleccion de Redes Neuronales

Tal y como se ha explicado en la secciéon anterior, existen multitud de tipos de redes
neuronales distintas disponibles para la realizacién de una tarea. Ademas de las mencionadas
anteriormente, también existen combinaciones, alteraciones y profundizaciones de todos los
tipos de redes explicadas. Debido a ello y a las limitaciones de este proyecto, se deben de

elegir un cierto nimero de tipos de redes a estudiar.

Para los objetivos propuestos del proyecto, se han descartado las redes tipo RNN. Estas
redes RNN se descartan debido a que en el problema del proyecto no existe ningin tipo de
dependencia temporal entre los datos, que es donde las redes RNN destacan, por lo que estas
no serian la mejor opcion.

Por otro lado, las redes MLP ofrecen una gran flexibilidad a la hora de establecer sus
estructuras y, ademas, poseen una buena relacion entre la sencillez de éstas y lo efectivas que
son al desempenar tareas de regresion.

En cuanto a las redes CINN, estas son ciertamente interesantes para el problema planteado
del proyecto. Esto es asi ya que, como se vera mas adelante en el Capitulo 4, el input de las
redes serd la geometria de los asteroides, la cual se puede representar de forma matricial y
esto permite hacer uso pleno del potencial de este tipo de redes, ya que en esencia no habria

distincion con una ‘imagen’.

Por todo lo anterior, los tipos de redes elegidas para la realizacion del proyecto son las

redes MLP y CNN.
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Capitulo 4

Arquitectura general

En este capitulo se va a introducir y explicar de forma detallada la estructura del cédigo
desarrollado capaz de entrenar a una red neuronal con la tarea de conseguir los armoénicos

esféricos particulares de un asteroide a partir de la geometria de este.

Para comenzar, se parte como referencia del diagrama de flujo general representado en la
Figura 4.1. Este diagrama muestra a grosso modo la estructura del cédigo que se encarga de
entrenar la red neuronal para la tarea deseada y de calcular los rendimientos de dicha red.

Como se puede observar en la Figura 4.1, el cédigo se puede dividir en 4 secciones en las
cuales se profundizaran mas adelante.

Primero, a grandes rasgos el cédigo comienza con la creacién de N asteroides. Después,
estos asteroides se dividen en Train Asteroids y Test Asteroids, es decir, en los asteroides que
se van a usar para entrenar la red y en los que se van a utilizar para calcular las métricas
que van a permitir conocer el rendimiento de la red, respectivamente. A continuacion, los
Train Asteroids se vuelven a dividir en Input v Validation Asteroids, ambos requeridos para
el entrenamiento y que se explicaran en detalle més adelante. Después, una vez la red esta
entrenada, se le introduce como input los Test Asteroids, es decir, asteroides que no han
pasado por la red durante el entrenamiento y que, por lo tanto, esta no conoce. Finalmente,
los Predicted Asteroids, asteroides predichos por la red en el paso anterior, se comparan junto

con los Test Asteroids mediante las métricas establecidas para calcular el rendimiento de la

red.

Todo el codigo desarrollado a lo largo de este proyecto se ha realizado en MATLAB
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R2022b version académica. Ademas, una version bésica del cédigo representado por la Figura
4.1, tanto para las redes MLP como CNN, se pueden consultar a través de mi repositorio

ptiblico personal de GitHub!.
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Figura 4.1: Diagrama del flujo general del cédigo. Fuente: Elaboracién propia.

4.1. Section 1

La primera seccién se dedica exclusivamente a la generacién de todos los asteroides que
se van a utilizar en el codigo. Antes de explicar cémo se generan estos, se debe definir qué es

lo que se considera un asteroide.

https://github.com/jjgonzreig/Spherical-harmonics-ML
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Un asteroide, de ahora en adelante y para el resto del proyecto, se le considera una variable
matricial de 3 columnas y N filas. Las 3 columnas representan, respectivamente, ambos
coeficientes de arménicos esféricos Cy,, Spm v 1la componente radial (A, ¢) en coordenadas
esféricas (A, ¢,r) de la geometria del asteroide en cuestién, la cual se calcula mediante la
Ecuacién 2.36.

El niimero de N filas dependera del maximo de los tamanos entre los armonicos esféricos

y la componente radial r(\, ¢):

= Armonicos esféricos: El numero de filas de los armonicos esféricos dependera del
armonico de mayor grado n y orden m que se quiera generar. Por otro lado, tal y
como se puede ver en la Ecuacion 2.36, los armoénicos C,,,,, Sy van multiplicados por
los polinomios de Legendre P, (sin¢), definidos en la Ecuacién 2.18, por lo que los
armonicos sélo tendran impacto cuando dichos polinomios de Legendre sean no nulos.

Esto ocurre [12] para los grados n € N y ordenes m = 0,1,...,n.

Esta restriccion es relevante para el conocimiento de las filas puesto que estableciendo
el grado n y orden m del tltimo armoénico a generar, se puede obtener el nimero de

elementos no nulos mediante el polinomio:
1
NC,S = é(nmax + 2)(nma:r; + 1) (41)

siendo N, el grado del arménico de mayor grado y orden a generar, esto es, para un

Nmaez = 3 se obtendrian 10 armdnicos y los ultimos coeficientes serian los Cs3, S33.

» Componente radial r(\, ¢): El nimero de filas de la componente radial (A, ¢) depen-

derd del niimero de pasos escogidos para la longitud A € [0, 27] y latitud ¢ € [-7, 7].
Esto generara una malla de puntos alrededor de una esfera para los cuales mediante la
Ecuacién 2.36 se obtendra la componente radial r(\, ¢) para cada uno de ellos. Por lo

tanto, se puede establecer el nimero de filas mediante la sencilla expresion:
N, = grid(\) - grid(¢) (4.2)

donde grid(\) y grid(¢) son los pasos de la longitud y la latitud, respectivamente. Por

ejemplo, si se establece un paso de 10 elementos tanto para la longitud como para la
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latitud, el nimero de filas de la componente radial sera de 100.

Asi pues, el nimero de N filas de un asteroide serd el maximo entre N¢ g y N,. Si por
ejemplo, el maximo de filas se corresponde con N¢ g, los elementos que correspondan con la
diferencia entre NNV, y N¢ g de la columna de la componente radial se rellenaran con ceros
(posteriormente en la Section 2 del c6digo se eliminaran para no introducir error), tal y como

se representa en la Tabla 4.1. De forma similar sucedera si el maximo de filas se corresponde

con N, (ver Tabla 4.2).

n|m| Cyu[m] | Suml[m] r[m]

0 [ 0 || 7316.022 0 9582.554
1| 0 | -41.6948 0 8017.326
1| 1| -183.991 | 72.22445 | 7088.885
2 | 0 || 286.5868 0 8029.27
2 | 1 | -266.086 | 4.70745 | 8282.827
2| 2 192.995 | -252.541 | 7684.345
13 | 7 | 1.292318 | -0.15447 | 7376.211
13 ] 8 || 0.568926 | -1.18949 | 7192.404
131 9 | 0.225755 | 0.744551 0

13 ] 10 || 0.097036 | 0.323486 0

13 | 11 || 0.884846 | -0.42193 0

13 112 || 0.38716 | -0.36434 0

13 | 13 || 0.608808 | 0.758862 0

Tabla 4.1: Ejemplo de variable asteroide en el caso N¢ g > N,

Se han introducido las columnas de los grados n y érdenes m en las Tablas 4.1 y 4.2 como
ayuda visual, pero estas columnas no existen dentro de la variable asteroide tal y como se

explicé al comienzo de la seccion.

4.1.1. Generacion aleatoria de armodnicos esféricos

Una vez se han establecido las dimensiones de la variable del asteroide, se comienza el
proceso de generacién de todos los asteroides que se van a usar en el resto del cédigo.

Para ello, se ha tomado como ejemplo de partida el famoso asteroide Eros 433, repre-

sentado en la Figura 4.2. Se ha escogido el asteroide Eros 433 debido a que es un asteroide
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n | m| Cyu[m] | Sum|lm] r[m]

0 [ 0 || 7316.022 0 11947.6
1] 0 | 315.1271 0 8809.227
1 | 1| -76.2842 | 134.4207 | 6872.006
2 | 0| -94.475 0 6938.374
2 |1 || 75.82977 | -488.043 | 5826.044
2 | 2 || 116.2496 | 464.6119 | 7506.409
1419 0 0 5826.044
14 | 10 0 0 7506.409
14 ] 11 0 0 10391.55
14 | 12 0 0 7412.307
14 | 13 0 0 4101.818
14 | 14 0 0 7237.95
151 0 0 0 9201.572

Tabla 4.2: Ejemplo de variable asteroide en el caso N, > N¢ g

ampliamente estudiado y que gracias a su geometria singular, comparandolo con el resto de

asteroides [37], se crea un cédigo mds robusto frente a asteroides atipicos.

Figura 4.2: Fotografia del asteroide Eros 433. Fuente: [38|.

Asi pues, primero se han obtenido los coeficientes C,,,, v Snn del Eros 433 a partir de
los datos recogidos por la misién espacial NEAR (Near Earth Asteroid Rendezvous) [39).
Después, tomando como referencia los coeficientes del Eros 433, se diferencian 2 tipos de

asteroides generados:

= El primer tipo de asteroide aleatorio es el que difiere ligeramente del Eros 433. Esto se
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ha conseguido mediante la variacion de cada coeficiente del Eros 433 de forma aleatoria
pero siempre acotando el méaximo de dicha variacién dentro de cierto porcentaje que

puede modificar el usuario.

CSasteroide = CSErosiss - (1 + Tandom(porcentaje)) (4?’)

Para ilustrar este concepto, en la Figura 4.3 se puede ver tanto el asteroide Eros 433,
como uno generado de forma aleatoria similar a este con una cota de variacién maxima

de un 25% . Ambos estdn representados con 13 armonicos.

-4000
6000 Y I[m

-8000
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Figura 4.3: Eros 433 real (arriba) y asteroide similar a este (abajo)

= El segundo tipo de asteroide es el que se genera de forma casi completamente aleatoria.

No es del todo completamente aleatorio debido a que el coeficiente Cyy, comunmente
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denominado radio de referencia, se ha establecido el mismo que el del Eros 433 para
todos los asteroides generados. Esta decisién se tomé para que todos los asteroides
tuvieran el mismo orden de magnitud para obtener una mayor visibilidad a la hora
de calcular las métricas. El resto de coeficientes se generan de forma aleatoria pero
siempre siguiendo ciertos patrones y tendencias impuestas para que las geometrias
resultantes tengan formas lo més parecidas posibles a asteroides esféricos. Ademas,
estas restricciones evitan que se generen geometrias imposibles para un asteroide, tales
como formas afiladas o geometrias que se pliegan sobre si mismas. En la Figura 4.4 se

puede ver un ejemplo de un asteroide generado de esta manera.
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Figura 4.4: Ejemplo de asteroide aleatorio

En resumen, en la Section 1 se generan una combinacién de ambos tipos de asteroides
que sentaran la base de datos para las secciones venideras. Cabe destacar que la proporcién
de asteroides de un tipo y de otro puede ser modificada por el usuario y que ambos tipos de
asteroides se barajan de forma aleatoria para evitar que la red neuronal aprenda dependencias

no deseadas.
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4.2. Section 2

Esta secciéon se encarga de recibir, procesar y preparar los datos provenientes de la Section

1 para su posterior introduccién a la red neuronal en la Section 3.

4.2.1. Procesamiento

Lo primero que se realiza tras la generacion de los asteroides es un filtrado y una separacion
de las columnas definidas por la variable asteroide, anteriormente definida en la Section 1.
Esto es, por un lado, se eliminan los ceros introducidos de forma artificial previamente por
cuestiones de tamanos de variables y, por otro lado, se separa en dos la variable asteroide.
La separacién consiste en dejar en una variable ambos coeficientes de arménicos esféricos
Chm V Snum, es decir, las 2 primeras columnas de la variable asteroide y, en otra variable, la
componente radial r(\, ¢).

Esta separacion de variables se ha realizado con el objetivo de facilitar el manejo e iden-

tificacion de las componentes que forman el asteroide de ahora en adelante.

El siguiente proceso al que se someten los datos es a la estandarizacion. Tal y como
se introdujo en la Seccién 3.2, las redes neuronales tienen una estrecha relacién con las
distribuciones normales y estas son capaces de aprender mejor la tarea objetivo. Ademds de
esto, al estandarizar los datos se elimina el hecho de que haya varios 6rdenes de magnitud de
diferencia entre los datos y, de esta manera, se previene la posibilidad de que la red neuronal
priorice unos datos frente a otros.

Esta estandarizacién se realiza primero calculando la media y la desviacién estandar
mediante las Ecuaciones 3.7 y 3.9, respectivamente, de tanto los armoénicos esféricos como la
componente radial r de forma separada y para cada uno de los asteroides generados. Ademas,
cabe destacar que en el caso de los armoénicos esféricos esto se hace por separado para cada
uno de los armonicos, es decir, se calcula la media y la desviaciéon estandar por bloques. Por
ejemplo, para los coeficientes de grado n = ¢ y 6rdenes m = 0,1,..., se obtendria una
media y una desviacién estandar encargadas de estandarizar dicho bloque de arménicos. Una

vez hecho esto, los datos estandarizados se obtienen mediante la ecuacion:
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Data — p

Datagsiand = (4.4)

g
4.2.2. Preparacion

Una vez se tienen los datos estandarizados, comienzan las divisiones del dataset de todos
los asteroides generados tal y como se puede observar en la Figura 4.1. La primera gran
division se trata de la diferenciacion entre los Train Asteroids y los Test Asteroids: los pri-
meros, se encargaran exclusivamente del entrenamiento de la red neuronal; y los segundos,
del célculo de las métricas. Esta particiéon normalmente se establece como un 80/20, es decir,
un 80 % de los asteroides generados se destinaran al entrenamiento de la red neuronal y el
20 % restante se encargara del célculo de las métricas.

A continuacion, los Train Asteroids vuelven a dividirse entre Input Asteroids y Validation
Asteroids. Ambos datasets son posteriormente alimentados a la red neuronal. El propdsito
de los Input Asteroids es el entrenamiento de la red neuronal, mientras que los Validation
Asteroids actian como forma de testar la red durante el entrenamiento con asteroides que
estan fuera de éste. El porcentaje destinado para cada uno de estos datasets también se ha
establecido como en el caso anterior como un 80 % para los Input Asteroids y un 20 % para
los Validation Asteroids. Mas adelante aun asi, en el capitulo de Resultados, se comprobara
que se podria destinar un menor porcentaje de Validation Asteroids, ya que estos no tienen

un gran impacto en el entrenamiento de la red.

4.3. Section 3

En esta seccién primero se detallara cémo se estructuran las redes MLP y CNN usadas en
este proyecto y después se explicard cémo se procesan los Test Asteroids y Predicted Asteroids

para su posterior estudio de métricas.

4.3.1. Estructura de las redes MLP

Tanto la creacién como el entrenamiento de las redes neuronales han sido realizados

mediante el uso de la funcién integrada trainNetwork de MATLAB. Esta funcién consta de
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4 argumentos de entrada:

s Features: Argumento de entrada de la red neuronal. En el caso del proyecto serd la
componente radial r, es decir, la tercera columna de la variable asteroide, del dataset

Input Asteroids. Esta variable sera referenciada dentro del cédigo como input_data.

= Responses: Argumento de salida de la red neuronal. En este caso se trata de las 2
primeras columnas de la variable asteroide, es decir, de los arménicos esféricos C,,,, v
S,m- En realidad, lo que se va a hacer es entrenar una red neuronal para cada uno
de los 2 coeficientes, es decir, habra una red neuronal cuyo argumento de salida sea
exclusivamente los armonicos C,,,, y otra red cuya salida sean los .S,,,. Se ha tomado
esta decision de diseno debido al hecho de que las redes neuronales mejoran su precision
a mayor relacion entre el nimero de entradas y salidas de estas [40]. Ademés de ello, esto
soluciona una serie de problemas encontrados debido a discrepancias de dimensiones
de variables que presenta la funcion integrada trainNetwork para el caso del proyecto
sin que haya ningun tipo de detrimento por hacerlo. Dentro del cédigo, la variable

encargada del argumento de salida se denomina target_data.

» Layers: Este argumento se trata de una lista de las capas que van a conformar la red
neuronal. Existen multitud de capas distintas ? y formas de secuenciarlas en funcién
de la necesidad de la red neuronal. Tal y como se introdujo en la Seccién 3.3, las redes
neuronales constan, a grandes rasgos, de la capa de entrada o input layer, las capas

intermedias o hidden layers y la capa de salida u ouput layer:

e Input layer: Esta capa debe de contener un niimero de nodos igual al niimero
de Features de la red. Ademds, puesto que en el proyecto se va a trabajar con
matrices numéricas, se va a usar como input layer la capa sequencelInputLayer

(inputSize), donde inputSize indica el nimero de nodos de esta.

e Hidden layers: Este conjunto de capas es el que realmente define la estruc-
tura central de la red neuronal. Por ello, tal y como se pudo observar como

ejemplo en la Figura 3.6, la red constard en este caso de una secuencia de 2

2https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ug/list-of-deep-learning-layers.html
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fullyConnectedLayer intercaladas con capas sigmoidLayer, las cuales limitan
los datos en el intervalo (0,1) y mejora el aprendizaje de la red. Se ha establecido
una secuencia de 2 pares de estas capas debido a que se ha comprobado (en el
Capitulo 5 se demostrara) que son suficientes (con el debido nimero de nodos por
capa fullyConnectedLayer) para que la red sea capaz de aprender el objetivo
del proyecto con suficiente precision para el dataset establecido de entrenamiento.
Finalmente, ademas de esta secuencia de capas, se ha introducido inmediatamen-
te después de la input layer una capa flattenLayer la cual tiene el objetivo de
colapsar todas las dimensiones de la entrada de la red en una sola para que la red

sea capaz de manejar los datos de forma interna con més facilidad.

e Output layer: Para la capa de salida de la red se debe utilizar, de manera andloga
a la input layer, una fullyConnectedLayer cuyo nimero de nodos sea igual al
numero de Responses, ademas de una capa regressionLayer la cual computa el

error medio cuadratico definido por la Ecuacion 3.2 y permite la salida de la red.

Asi pues, la lista de capas utilizada para la red neuronal es, de forma genérica:

layers = [
sequencelnputlLayer (inputSize)
flattenLayer ()
fullyConnectedLayer (numNodes)
sigmoidLayer
fullyConnectedLayer (numNodes)
sigmoidLayer
fullyConnectedLayer (ouputSize)
regressionlayer

1;

= Options: De la misma manera que el argumento Layers es el encargado de definir la
estructura de la red, el argumento Options es el que dicta como va a entrenarse dicha red
neuronal. Se trata de una variable interna de MATLAB denominada trainingOptions

(solverName, Name=Value) cuyos argumentos de entrada son:

e solverName: Se trata del optimizador que va a usar la red neuronal para entrenar.

Se puede elegir entre 3 casos: 'sgdm', 'rmsprop' y 'adam'. Cada uno de ellos
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tiene a su vez diferentes pardmetros que se pueden modificar 3, para el caso de
las redes MLP se ha elegido el optimizador 'adam' puesto que era el que mejores

resultados obtenia.

e Name=Value: Son una o mas opciones adicionales que se pueden especificar me-
diante pares nombre-valor para ajustar el entrenamiento de la red neuronal. Las

opciones que se han usado en este caso para las redes MLP son:

o 'MaxEpochs': Es el numero total de épocas realizadas por el optimizador
durante el entrenamiento. Una época es el paso completo de la totalidad del

dataset de entrenamiento por el optimizador.

o 'ValidationData': Es la introduccion de los Validation Asteroids al entrena-
miento. Estos se deben de introducir en formato celda con los Features como

primer elemento y los Responses como segundo.

o 'ValidationFrequency': Frecuencia, especificada en épocas, a la que la red
utiliza los Validation Asteroids para calcular la precision y pérdidas de vali-
dacién.

o 'InitiallLearningRate': Es el ritmo de aprendizaje inicial, especificado co-
mo un escalar positivo. Un valor muy pequeno puede generar entrenamientos
que tarden mucho tiempo en completarse. Sin embargo, un valor demasiado
alto puede originar un entrenamiento de la red subdptimo o incluso la diver-

gencia de esta.

o 'LearnRateSchedule': Este pardametro controla el comportamiento del ritmo
de aprendizaje y existen 2 opciones: 'none' y 'piecewise'. En el caso de
elegir 'none', el ritmo de aprendizaje serda el mismo para todo el entrena-
miento y serd igual al establecido como valor del 'InitiallLearningRate’.
En el caso de elegir 'piecewise', el ritmo de aprendizaje se va actualizando
cada cierto nimero de épocas siendo multiplicado por un factor estipulado.
En el caso del proyecto se ha elegido la opcién 'piecewise' puesto que ofrece

un mayor control a la hora de realizar los entrenamientos de las redes.

3https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ref/trainingoptions.html
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@)

'LearnRateDropPeriod': Periodicidad de épocas en las que se va actuali-
zando el ritmo de aprendizaje de la red neuronal, especificado como niimero

entero positivo.

o

'LearnRateDropFactor': Factor por el que es multiplicado el ritmo de apren-
dizaje cada vez que se cumple el numero de épocas especificadas por el '

LearnRateDropPeriod'. Se trata de un escalar con rango [0, 1].

(@)

'Verbose': Booleano para indicar si se desea que se muestre informacién del

progreso del entrenamiento en la ventana de comandos de MATLAB.

O

'ExecutionEnvironment': Esta opcion especifica el recurso de hardware que
se desea usar para el entrenamiento de la red. Durante el desarrollo del pro-
yecto se ha escogido la opcién de 'cpu' y los entrenamientos se han rea-
lizado usando un ordenador personal con un procesador Intel(R) Core(TM)
i7-7700HQ CPU @ 2.80GHz.Ademas, se ha contado con la ayuda de un cluster
con un procesador Intel(R) Xeon(R) Gold 6238R CPU @ 2.20GHz facilitado

por la ETSIT para los andlisis més pesados.

o 'OutputFcn': Esta opcion permite establecer una o mas funciones que seran
ejecutadas justo antes del entrenamiento, después de cada iteracion y al ter-
minar el entrenamiento. En el caso del proyecto, se ha utilizado una funcién
que cambia el eje vertical de las gréficas de los entrenamientos para que esté

en escala logaritmica para asi conseguir una mejor interpretacién visual.

o 'Plots': Se puede escoger como opciones 'none' y 'training-progress' si
se quiere que se muestre una grafica durante el transcurso del entrenamiento
o no, respectivamente. En esta grafica se muestra informacion relevante co-
mo el RMSFE y las pérdidas tanto del entrenamiento como de la validacién,
ademas de mostrar a tiempo real las épocas, el tiempo transcurrido, el ritmo

de aprendizaje actual, etc.

Una vez explicados todos los argumentos de entrada de las opciones del entrenamiento

de la red neuronal, este seria un ejemplo genérico de la variable trainingOptions de

la red MLP:
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optionsMLP = trainingOptions('adam',
'MaxEpochs',epochs,
'ValidationData' ,{inputValidation,targetValidation

T,

'ValidationFrequency', validationFreq,
'"InitiallearnRate',ILR,
'LearnRateSchedule', 'piecewise’,
'LearnRateDropPeriod',dropPeriod,
'LearnRateDropFactor',dropFactor,
'"Verbose',O,
'"ExecutionEnvironment', 'cpu', .
'OutputFcn',@(x) makeLogVertAx(x, [true,truel),
'Plots','training-progress');

Finalmente, con todos los argumentos definidos implicados en la creacion y entrenamiento
de la red neuronal MLP, simplemente habria que llamar a la funcién trainNetwork con la

linea de codigo:

net = trainNetwork (input_data,target_data,layers,optionsMLP

)

4.3.2. Estructura de las redes CNN

La estructura de las redes CNN es, en su gran mayoria, bastante similar a las redes MLP.
A grandes rasgos, la estructura de la red CNN desarrollada en el proyecto es analoga a la red
MLP con ciertas diferencias a la hora de introducir los dataset a la red y con las primeras
capas de la variable layers. Asi pues, estas redes también utilizan la funcién trainNetwork

y, en este caso, sus 4 argumentos de entrada son:

s Features: Tal y como se desarroll6 en la Seccién 3.3.1, las redes CNN trabajan con
imagenes como input, por lo que la variable input_data en este caso debe ser modificada
para que tenga unas dimensiones de grid(\) x grid(¢) x 1 x N, donde N es el nimero de

asteroides en Input Asteroids y el 1 proviene de que las imdgenes son monocromaticas.

= Responses: En el caso de la variable target_data no hay diferencias con el caso de
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la red MLP. Se trata de los armoénicos esféricos C,,, v Snm separados, es decir, un

coeficiente para cada una de las 2 redes neuronales CNN a entrenar.

» Layers: Para las capas de la CNN, tal y como se puede observar en la Figura 3.8,
la parte de clasificacién/regresion es la misma que en las redes MLP y son las capas

iniciales las que son exclusivas de este tipo de redes. Asi pues, las capas son:

o Input layer: En el caso de las CNN se debe utilizar la capa de entrada imageInputLayer
(inputSize), donde en este caso inputSize debe ser el tamano de una imagen,

el cual fue establecido con aterioridad como grid(\) x grid(¢) x 1.

e Hidden layers: Tal y como se introdujo en la Seccién 3.3.1 y, graficamente, en
la Figura 3.8, la parte convolucional de las C/NN son encadenaciones de conjuntos
de una capa de filtros, una capa de activacién y otra de pooling. En el caso del

proyecto se ha optado por 2 encadenaciones de estos conjuntos.

Para la capa de filtros se utiliza la capa convolution2dLayer
(filterSize,NumFilters,Name,Value) donde: filterSize, es el tamano del
filtro, el cual se puede introducir como un vector [altura,anchura] o como un
nimero entero el cual produce un filtro cuadrado cuyos lados son iguales a dicho
nimero; NumFilters, es el nimero de filtros; y Name, Value, pueden ser una o mas
opciones adicionales que se pueden especificar por pares. En el caso del proyecto,
solo se ha establecido la opcién adicional de 'Padding', 'same’, ya que el tamano
de imagen no es lo suficientemente grande como para que sea de interés reducirlo

mediante los filtros.

A continuacién, antes de la capa de activacion, se ha introducido una capa de nor-
malizacién denominada batchNormalizationLayer. Esta capa se incluye debido
a que en las redes CNN aumenta la velocidad de los entrenamientos y reduce la

sensibilidad frente a las inicializaciones de la red.

Despties, se incluye la capa de activacién, que en este caso se ha utilizado una
ReL U, explicada en la Seccién 3.3, mediante la capa reluLayer. Cabe destacar

que para el caso del proyecto no se va a utilizar a continuacién una capa de pooling
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por el mismo motivo que se ha elegido la opcién de same padding en los filtros, por
el hecho de que el tamano de la imagen no es tan grande como para necesitarlo.
Finalmente, después de concluir la parte convolucional de la CNN, se forman las

capas de la parte de regresion de manera analoga a las redes MLP.

e Output layer: En este caso no hay variaciéon con las redes MLP, también se
utiliza una capa 'fullyConnectedLayer' con el numero de nodos igual al de

Responses seguida de una 'regressionLayer'

Con todo ello, las capas de una red neuronal CNN tienen una forma genérica tal que:

layers = [

imageInputlLayer (inputSize)

convolution2dLayer (filterSize ,NumFilters, 'Padding',
'same ')

batchNormalizationLayer

relulayer

convolution2dLayer (filterSize ,NumFilters, 'Padding',
'same ')

batchNormalizationLayer

relulayer

fullyConnectedLayer (numNodes)

sigmoidLayer

fullyConnectedLayer (numNodes)

sigmoidLayer

fullyConnectedLayer (ouputSize)

regressionlLayer];

= Options: De igual manera a las redes MLP, las redes CNN también usan la funcion
trainingOptions(solverName, Name=Value). Por ello, y debido a que las opciones
escogidas para modificar son las mismas que en las redes MLP, sélo se va a detallar la

Unica opcion que ha sufrido cambios, la cual es:

e 'solverName': En el caso de la red CNN, se ha optado por elegir el optimizador
'sgdm' en vez de 'adam', puesto que se ha detectado que funciona mejor para las

redes convolucionales y para el caso del proyecto en concreto.

Asi pues, las opciones de la red CNN quedaria con la forma genérica:
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optionsCNN = trainingOptions('sgdm',
'MaxEpochs',epochs,
'MiniBatchSize', batchSize,
'ValidationData' ,{inputValidation,targetValidation

},

'ValidationFrequency', validationFreq,
'"InitiallLearnRate',ILR,
'LearnRateSchedule', 'piecewise’,
'LearnRateDropPeriod',dropPeriod,
'LearnRateDropFactor',dropFactor,
'"Verbose',O,
'"ExecutionEnvironment', 'cpu', .
'OutputFcn',@(x) makeLogVertAx(x, [true,truel),
'Plots ', 'training-progress');

Finalmente, al igual que con la red MLP, la creacion y entrenamiento de la red CNN se

inicia con la simple linea de cédigo:

net = trainNetwork (input_data,target_data,layers,optionsCNN

)

4.3.3. Prediccion de asteroides

Una vez ya se tienen las redes neuronales entrenadas, el siguiente paso a realizar es,
recordando la Figura 4.1, introducir los Test Asteroids en las redes para obtener los Predicted
Asteroids y con ambos dataset obtener las métricas de las redes para poder conocer como de
precisas son.

Para predecir con una red neuronal cualquiera, ya sea con la MLP o la CNN, se utiliza
la funcién integrada de MATLAB pred = predict(net, input_test). En dicha funcién,
el parametro net se trata de la red neuronal ya entrenada y el pardmetro input_test es
el equivalente de la variable input_data del entrenamiento de la red pero en este caso del
dataset Test Asteroids. Esto es, son los Features de la red, por lo que en funcién de si se
trata de la red MLP o CNN habra que tener especial cuidado con que tengan las dimensiones

correctas para cada tipo de red.
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Por otro lado, la funciéon predict devuelve los Responses de las redes y los almacena
en este caso en la variable denominada pred. A continuacién, es necesario recordar que en
la Seccién 4.2.1 se estandarizaron todos los dataset, por lo que la variable pred también son
datos estandarizados. Por ello, para poder hacer uso de ellos: primero, se hace una copia de
esos datos para el estudio de algunas métricas; y después, se procede a desestandarizarlos.
Ademas, se sigue el mismo procedimiento para los Test Asteroids. Asi pues, recordando que
la estandarizacién de los armonicos esféricos se hizo por bloques de armonicos, para obtener

la férmula utilizada para desestandarizar basta con despejar de la Ecuacién 4.4:
Data = Datageng - 0 + 1 (4.5)

Finalmente, recordando que los Responses de las redes neuronales son los armoénicos
esféricos Ch,,n ¥ Spm, para poder construir el dataset Predicted Asteroids es necesario volver a
hacer uso de la Ecuacién 2.36 para obtener la componente radial (), ¢), la cual se corresponde

con la ultima columna de la variable asteroide.

4.4. Section 4

En esta seccion lo que se va a realizar es el estudio del rendimiento de las redes neuronales
entrenadas mediante el uso de ciertas métricas. Para obtener dichas métricas, se parte de los
dataset Test Asteroids y Predicted Asteroids, tanto estandarizados como sin estandarizar,
descritos en la seccién anterior.

Las métricas a realizar se pueden dividir en 2 grandes categorias: métricas graficas y

métricas numéricas.

4.4.1. Meétricas graficas

Se le denomina métricas graficas a las que permiten al usuario discernir de un vistazo
cual ha sido el rendimiento de la red neuronal a grosso modo. Dentro de esta categoria de

métricas se distinguen 2 casos:
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= Armoénicos reales vs Armonicos predichos

Esta métrica se trata de la representacion grafica de todos los armonicos esféricos
reales vs los predichos, es decir, la comparativa entre las 2 primeras columnas de los
Test Asteroids y los Predicted Asteroids sin estandarizar. Esta comparativa se hara en

2 graficas yuxtapuestas, una para los coeficientes C,,,,, y otra para los Sy,,.

Cabe destacar que a pesar de que los Test Asteroids comprenden un 20 % del total
de asteroides generados, estos siguen siendo del orden de miles. Por ello, para evitar
generar demasiadas graficas, el usuario puede establecer el nimero de graficas de esta
categoria que quiere mostrar. Ademads, estas graficas se escogeran de entre todos los

asteroides de test/predichos de manera aleatoria cada vez.

En la Figura 4.5 se muestra un ejemplo de cémo serian este tipo de métricas graficas.
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Figura 4.5: Comparativa de los armonicos esféricos predichos frente a los reales.
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= Geometria real vs Geometria predicha

Esta métrica consiste en la representacién grafica de los asteroides reales frente a los
predichos. Al igual que en la otra métrica grafica y, en consonancia con esta, se van
comparar graficamente inicamente los mismos asteroides escogidos de forma aleatoria
para la comparativa de armdnicos. Esto se ha establecido asi para poder tener ambas
graficas sobre los mismos asteroides y asi ser capaces de extraer mas informacién til

de ellas.

Ademas, el cédigo se ha escrito de forma que el usuario es capaz de seleccionar el paso de
la malla, es decir, los parametros grid(\) y grid(¢) definidos en la Seccién 4.1, utilizado
para estas representaciones graficas. Esto se ha establecido de forma independiente del
paso de la malla usado en los asteroides de entrenamiento de las redes por si el usuario

desea ver los asteroides con una mayor o menor definiciéon de detalles.

En la Figura 4.6 se puede ver la comparativa grafica del asteroide real frente al predicho
que se corresponden con los armonicos esféricos comparados en la Figura 4.5 con un

mallado de 50 pasos.

Por otro lado, tal y como se explicé en la Seccién 4.1.1, ya que se han utilizado asteroides
similares al Eros 433 para los entrenamientos de las redes y que se dispone de los datos reales
de este, se aprovecha y se calculan todas las métricas para el Eros 433 real, tanto las gréaficas

como las numéricas.

4.4.2. Meétricas numéricas

Las métricas numéricas son las que, una vez revisadas las métricas graficas como primer
acercamiento, van a permitir conocer de manera cuantitativa los rendimientos de las redes
neuronales entrenadas. Esto es, métricas gracias a las cuales se podran establecer criterios de
rendimiento a partir de los cuales se podran comparar distintos entrenamientos entre si y/o

unas redes con otras.
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Figura 4.6: Comparativa grafica de un asteroide predicho frente al real.

Asi pues, las métricas numéricas establecidas para este proyecto son:

s Error Absoluto Global

Con esta métrica se obtiene una media del error absoluto total cometido por las redes
neuronales sobre los armonicos esféricos predichos frente a los reales. Para calcularla se

ha tomado como referencia la métrica MAFE explicada en la Seccién 3.1.2.

Primero se parte de la diferencia en valor absoluto de los coeficientes sin estandarizar.
Después, se hace un normalizado min.-méx para limitar en el rango [0, 1] estas diferen-
cias. A continuacién, se hace un sumatorio sobre toda la dimensién de los coeficientes
para obtener el error absoluto total de un asteroide. Finalmente, se hace una media

sobre todos los asteroides testados. De forma algebraica se puede expresar como:
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lef = |SHreal - SHpred’

Nasteroids [ NC,s e , (4.6)
AbsErrorz—l Z (Z Diffi — min (Dif[) >

Nasteroids n—1 i=1 max (szf) — min (lef>

donde N¢ s es la longitud de los armoénicos, explicada en la Seccién 4.1. Cabe recordar
que como se ha entrenado una red para cada coeficiente de los arménicos, SH sera en
un caso los coeficientes C,,,,, y en otro los S,,,,. Por ello, se tendran 2 errores absolutos

globales, uno para cada red entrenada.

Error Absoluto por Armoénicos

Esta métrica es la equivalente a la anterior pero, en este caso, dividida por armoénicos.
Es decir, se tendrd un error absoluto para cada uno de los k € [0, 7,4,] arménicos

generados. Algebraicamente se puede expresar como:

1 Nasteroids Ny
AbsErrorSH|ynparmonic = ———— Y| (Z |SHyeari — SHpTed,i> (4.7)

Nasteroids n—1 i=1
donde en este caso S H ya son los coeficientes normalizados y Ny, es una longitud variable

dependiendo del k-ésimo armoénico que se esté calculando, en concreto:

Ny=k+1 (4.8)

Asi pues, en la Figura 4.7 se muestra un ejemplo de como seria la representacion grafica
de esta métrica tanto para el conjunto de los Test Asteroids como del Eros 433 real por

separado.

Precision Global

Esta métrica se trata del coeficiente de determinacién o R? introducido en la Seccién
3.1.2 aplicado sobre los armédnicos esféricos. En este caso se utilizan los armoénicos

dimensionados. La manera de obtener esta métrica es mediante la siguiente ecuacion:

Nasteroids N s
R2 _ 1 ¢ 1— Zi:cis(SHreal,i - SHpTed,i)z (49)
ZZ’]\LCIS (SHreal,i - mean(SHreal))z

Nasteroids nel
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Figura 4.7: Ejemplo de la métrica Error Absoluto por Armonicos.

Cabe recordar que el coeficiente de determinacién se encuentra en el rango (oo, 1],
pudiendo adoptar valores negativos, los cuales indicarian que la red tiene un precisién
peor que predecir simplemente la media. Por otro lado, un R? = 0 indica que la red
predice exactamente lo mismo que predecir la media. Finalmente, un R? = 1 significaria
que la red predice sin errores, por lo que el objetivo es intentar que las redes del proyecto
se acerquen lo maximo posible a la unidad. Ademaés, al igual que con el resto de métricas,
se obtendra un R? para la red que predice los C,,, v otro para la red que predice los

Snm-

Error Porcentual Global

Para esta métrica se han utilizado los armonicos esféricos normalizados, a los cuales
también se les ha aplicado un adimensionalizado respecto a unos valores de referencia.
Esto se ha hecho debido a que la férmula contiene una division sobre los armdnicos reales

y, si se hubieran utilizado los coeficientes normalizados cuyo rango es de [0, 1], podrian
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haber existido indeterminaciones. Asi pues, los armonicos esféricos ya normalizados,

tanto reales como predichos, se han adimensionalizado entre el rango [—1, 1] mediante:

SH — SH,,;,
SHmzzm - SHmzn

SH = (4.10)

siendo SHyue =1y SHypin = —1.
Finalmente, el error porcentual global se obtiene como:

SHreal,i - SHpred,i
SHreal,i

. N
1 Nasteroids 100 c,s
Error % = <

Nes Z

i=1

) (4.11)

Nasteroids n—1

Error Porcentual por Armodnicos

Al igual que se hizo con las métricas de Error Absoluto Global y Error Absoluto por
Armonicos, se sigue la misma linea con el Error Porcentual Global y el Error Porcentual
por Armoénicos. Estas métricas divididas por armonicos estdn hechas con la idea de
buscar posibles patrones en los resultados y poder discernir si a partir de cierto arménico

las métricas mejoran o empeoran. Con todo ello, la férmula utilizada es anédloga a la

) (4.12)

donde Ny vuelve a ser la longitud variable dependiente del arménico que se esté calcu-

Ecuacion 4.11 y tiene la forma:

1 Nasteroids 100 N
Error %‘k’thharmonic = Z Z
n=1 Nk

Ngsteroids i=1

SHreal,i - SHpred,i
SHreal,i

lando, definida en la Ecuacion 4.8.

Finalmente, un ejemplo grafico de este tipo de métrica se puede observar en la Figura

4.8.
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Figura 4.8: Ejemplo de la métrica Error porcentual por Armdnicos
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Capitulo 5

Resultados

En este capitulo, partiendo de las estructuras generales de las redes MLP y CNN desarro-
lladas en el Capitulo 4, se va a hacer un estudio de ambas redes con el objetivo de encontrar
cudl es la que mejor resultados obtiene para el caso del proyecto.

Primero, debido a que la red CNN es, en cierta medida, una ampliacién de la red MLP tal
y como se vio en la Seccién 4.3.2, se comienza realizando un estudio paramétrico mas exhaus-
tivo sobre las redes MLP. Con ello, se obtendran conclusiones sobre qué parametros tienen
una repercusiéon mas notable sobre las redes y cémo es esta influencia. A continuacién, con
toda la informacién recabada hasta el momento, se procedera a hacer un analisis paramétri-
co sobre las redes CNN, en concreto, un analisis sobre los parametros que son exclusivos de
este tipo de redes. Finalmente, una vez se conozcan las mejores combinatorias de parametros
para cada tipo de red, se entrenaran ambas redes con el mismo dataset independiente y se

compararan sus métricas para encontrar la que obtuvo mejores resultados.

5.1. Analisis redes MLP

Para los analisis realizados sobre las redes MLP se distinguen 3 grandes grupos: analisis
unidimensionales (1D), bidimensionales (2D) y andlisis global (N D). Donde el nimero de
dimensiones viene dado por la cantidad de parametros de los entrenamientos que se van
a ir modificando cada vez, siendo N el nimero total de parametros con relevancia en los
entrenamientos para modificar. Los anélisis se han hecho en ese orden para primero encontrar

y distinguir cuales de todos los parametros disponibles para el entrenamiento son los que
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realmente tienen cierta importancia en los resultados y cuéles no. De esta manera, a la hora
de ir ascendiendo a analisis con mas dimensiones, por un lado se descartaran parametros sin
impacto y, por otro, permitird cercar mas los valores de los parametros en la vecindad en la

que estos proporcionan resultados decentes a las redes.

Para estos 3 grandes grupos de andlisis se ha utilizado el mismo dataset de asteroides
generados para que todas las redes trabajen con los mismos datos y asi se puedan comparar

entre si. Por ello, tal y como se vio en la Seccion 4.1, se debe establecer:

= El nimero de asteroides totales a generar Ngsieroids-

= El tamano de malla empleado para representar la geometria de los asteroides, es decir,
la divisién de pasos de la longitud y latitud denominadas grid()) y grid(¢) respectiva-

mente. Dicha malla definira la longitud N,..

» E]l arménico de mayor orden de los asteroides 7,44, €l cual define la longitud N¢ g

mediante la Ecuacién 4.1.

Asi pues, para establecer un dataset comun a todos los andlisis que disponga del suficiente
nimero de asteroides y definicién de estos, se realiza un preanalisis sobre los 3 parametros

que definen la variable asteroide.

5.1.1. Preanalisis

Para la realizacion del preandlisis se han fijado unos parametros de las opciones de en-
trenamiento de las redes que mediante la experiencia se conoce que proporcionan resultados

aceptables. Estos pardametros quedan recogidos en la Tabla 5.1.

’ Neuronas por capa \ Epochs \ V.Freq \ ILR \ Drop Period \ Drop Factor ‘
| 100 | 8000 | 100 | 0.01 | 150 \ 0.95 |

Tabla 5.1: Pardmetros fijos de entrenamiento del preanalisis.

En cuanto a los parametros de estudio del preanalisis, se ha optado por escoger los valores

representados en la Tabla 5.2, formando un total de 8 ensayos. Cabe destacar que, en el caso
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del tamano de la malla, se estableceran el mismo nimero de pasos para la latitud y para la
longitud puesto que se quiere obtener asi una malla regular que tenga la misma definicién en

toda su superficie.

| Nasteroids | Grid(A) & Grid(¢) | nmaa |

1000

5000 10 13
10000 20
20000

Tabla 5.2: Parametros de entrenamiento del preanalisis.

Se ha utilizado un n,,.; = 13 debido a que se ha considerado que es un armonico lo
suficientemente elevado como para poder captar los rasgos generales de los asteroides y un
minimo de su detalle superficial sin comprometer la carga computacional y temporal que con-
llevaria utilizar un arménico de mayor orden para este tipo de andlisis. Ademas, a diferencia
de la Figura 4.4 que utiliza un generador de asteroides més “esféricos”, es decir, con menos
protuberancias, se utiliza un generador de asteroides que los crea tal y como se muestra en

la Figura 5.1.

10000
8000
6000
4000
2000

z[m]

-2000

-4000

-6000

-8000

y[m] x[m]

Figura 5.1: Asteroide aleatorio con n,,., = 13.
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Esto se ha hecho asi para sobredimensionar en cierta medida las redes, puesto que a pesar
de que existen infinidad de formas de asteroides [1], la mayoria poseen una forma mas similar

a la representada en la Figura 4.4.

Asi pues, se realizan los 8 ensayos que surgen del establecimiento de los parametros fijos
de entrenamiento de la Tabla 5.1 y los parametros de estudio de la Tabla 5.2 y se obtienen
las métricas representadas en las Figuras A.1 y A.2

A partir de las métricas globales de la Figura A.1 se puede observar que, a medida que
aumentan el namero de asteroides utilizados, mejoran las métricas y, que esto ocurre para
ambos tamanos de malla utilizados. Esta tendencia también se observa en la Figura A.2.
Ademas, se puede extraer de todas las métricas que, para los ensayos con el mayor numero
de asteroides (20000), los resultados son mejores para el caso con mayor tamano de malla.
Sin embargo, también se puede observar que estos resultados no son mejores por un gran
margen respecto a los resultados con la malla mas pequena. Por otro lado, los analisis con un
tamano de malla mayor conllevan un incremento en el tiempo de los ensayos considerable.
Por ello, teniendo en cuenta que se van a realizar multitud de ensayos, se opta por escoger el

menor tamano de malla.

’ Ngsteroids ‘ Grld()‘> & Grld((b) ‘ Nmazx ‘
20000 | 10 [ 13 ]

Tabla 5.3: Parametros del dataset comin para los anélisis.

Por todo lo anterior, se establece el dataset comun para el resto de andlisis sucesorios a

aquel con las condiciones de la Tabla 5.3.

5.1.2. Analisis unidimensional (1D)

Una vez se dispone ya de un dataset comun con la suficiente definiciéon y robustez para
los analisis que se van a realizar, se comienzan los susodichos analisis por el unidimensional.
Esto lo que quiere decir es que se van a establecer fijos todos los parametros menos uno, el

cual se variard y se estudiara su impacto en las métricas de las redes MLP.
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Asi pues, los pardmetros sujetos a estudio seran los mismos que los que aparecen en la
Tabla 5.1 a excepcién de las épocas, las cuales se han prefijado en 8000 epochs. Esto se
ha hecho asi para que todas los analisis dispongan del mismo tiempo de entrenamiento y
este no sea demasiado elevado, lo cual podria producir un sobreajustado (ver Seccién 3.1.2).
En resumen, se va a realizar un andlisis unidimensional sobre los parametros: Validation

Frequency, ILR, Drop Period, Drop Factor y nimero de neuronas por capa.

5.1.2.1. Validation Frequency

Se comienzan los andlisis por el parametro Validation Frequency, ya que, tal y como se
introdujo en la Seccion 4.2.2, se tiene la hipdtesis de que no va a tener un gran impacto en
los entrenamientos. Si esto fuera asi, se podria descartar como pardametro para analisis de

mayores dimensiones.

’ Neuronas por capa \ ILR \ Drop Period \ Drop Factor ‘
| 100 [ 0.01 | 150 \ 0.95 |

(a) Hiperparametros fijos.

V.Freq

20
100
250
200
750

1000
1500
2000
2500
3000

(b) Hiperpardmetros variables.

Tabla 5.4: Hiperparametros del andalisis de la frecuencia de validacion.

Los hiperparametros utilizados en este analisis han sido los recogidos en la Tabla 5.4.
Dicha combinacion de parametros ha generado redes neuronales con unas métricas globales y
por harmonicos que se muestran, respectivamente, en las Figuras B.1 y B.2. Efectivamente, la

hipdtesis que se tenia de que el Validation Frequency no tendria un gran impacto en las redes
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se corrobora con las métricas mencionadas. En las cuales se puede ver que la modificacién
de este parametro no varia las métricas lo suficiente como para considerarlo relevante para el
resto de andlisis de mayor dimensionalidad. Por esto mismo, en la Seccién 4.2.2 se dijo que
la particion de los Train Asteroids en Input Asteroids y Validation Asteroids podria haber
destinado menos asteroides para los de validacion, puesto que se va a establecer un Validation

Frequency relativamente alto y por lo tanto no se van a necesitar tantos asteroides para ello.

5.1.2.2. Initial Learning Rate (ILR)

Continuando con los anélisis unidimensionales, se sigue con el parametro encargado de
establecer el ritmo de aprendizaje inicial de la red neuronal. Este parametro junto con el
Drop Period y el Drop Factor, seran los encargados de controlar el ritmo de aprendizaje de

la red durante todo el entrenamiento.

’ Neuronas por capa \ V.Freq \ Drop Period \ Drop Factor ‘
| 100 | 2000 | 150 \ 0.95 |

(a) Hiperparametros fijos.

ILR

1
0.75
0.5
0.25
0.1
0.075
0.05
0.01
0.0075
0.005
0.001

(b) Hiperpardmetros variables.

Tabla 5.5: Hiperparametros del analisis del ritmo de aprendizaje inicial.

Los hiperparametros utilizados en este analisis son los reflejados en la Tabla 5.5. Estos
generan unas redes cuyas métricas estan representadas en las Figuras B.3 y B.4. En dichas

figuras, es facil ver que existe un umbral para el valor /LR = 0,1 a partir del cual todas las
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métricas mejoran sobremanera, por lo que para futuros andlisis se escogeran valores iguales

o menores a este para asi obtener resultados mas precisos.

5.1.2.3. Drop Period

Se sigue con el analisis del pardametro Drop Period, el cual se encarga de establecer el pe-
riodo de épocas a partir del cual el ritmo de aprendizaje es actualizado. Esto es, partiendo del
ILR, cada cierto numero de épocas determinadas por el Drop Period, el ritmo de aprendizaje
es multiplicado por el pardmetro Drop Factor. Asi pues, los hiperparametros establecidos

para este analisis han sido los que aparecen en la Tabla 5.6.

’ Neuronas por capa \ V.Freq \ ILR \ Drop Factor ‘
| 100 | 2000 [ 0.05 | 0.95 |

(a) Hiperparametros fijos.

’ Drop Period ‘
25
50
100
250
500
1000
1500
2500
3500
5000

(b) Hiperpardmetros variables.

Tabla 5.6: Hiperparametros del analisis del Drop Period.

De manera andloga al resto de analisis, los resultados de estos ensayos se ven reflejados en
las métricas de las Figuras B.5 y B.6. En este caso, se puede ver que el valor de Drop Period =
25 es el tnico para el cual se obtienen unos resultados peores que el resto. A partir de dicho
valor las métricas se estabilizan y no sufren una variacion notable. Por ello, para futuros

analisis se estableceran unos valores de Drop Period = 50.
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5.1.2.4. Drop Factor

Terminando con el conjunto de parametros que modifican el ritmo de aprendizaje de las
redes neuronales se tiene el Drop Factor, el cual establece el factor por el que es multiplicado
el ritmo de aprendizaje cada ntimero de épocas dictadas por el Drop Period. Para este ensayo

se han utilizado los hiperpardametros representados en la Tabla 5.7.

’ Neuronas por capa \ V.Freq \ ILR \ Drop Period ‘
\ 100 | 2000 | 0.05 | 250 \

(a) Hiperparametros fijos.

’ Drop Factor ‘

0.99
0.95
0.9
0.85
0.8
0.75
0.7
0.65
0.6
0.55

(b) Hiperpardametros variables.

Tabla 5.7: Hiperparametros del analisis del Drop Factor.

Al igual que en el resto de ensayos, las métricas resultantes se pueden ver en las Figuras
B.7 y B.8. En este caso, se puede observar que, para la mayoria de métricas, a partir de un
Drop Factor = 0,75 comienza un aumento de los errores y una bajada del accuracy. Por ello,
para futuros analisis, con tal de ser conservadores se usaran valores de Drop Factor desde

0,99 hasta 0,8.

5.1.2.5. Numero de neuronas por capa

Como ultimo analisis unidimensional, se procede a hacer el estudio paramétrico del niime-
ro de neuronas por capa de la red neuronal. Tal y como se explicé en la Secciéon 4.3.1, las

redes del proyecto cuentan con 2 capas fullyConnectedLayer, las cuales hasta ahora han
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contado con 100 neuronas cada una. Sin embargo, no tienen por qué tener el mismo niimero
de neuronas cada una, por lo que se va a realizar a continuacion el anélisis con el objetivo de
encontrar cuales son las mejores combinaciones de neuronas para este caso. En concreto, se

van a utilizar para este ensayo los parametros recogidos en la Tabla 5.8.

’ V.Freq \ ILR \ Drop Period \ Drop Factor ‘
| 2000 | 0.05 | 250 \ 0.99 |

(a) Hiperparametros fijos.

’ Neuronas 12Capa \ Neuronas 22Capa ‘

25 25
50 50
100 100
150 150
200 200

(b) Hiperpardametros variables.

Tabla 5.8: Hiperparametros del andlisis del niimero de neuronas por capa.

Los resultados de estos andlisis se pueden observar en las métricas de las Figuras B.9 y
B.10. De dichas métricas se puede ver que, por lo general, los resultados empeoran bastante
en cuanto la primera capa tiene méas de 100 neuronas. Para los casos en los que la primera
capa tiene 100 neuronas o menos se tienen unos resultados buenos de manera generalizada
y, de forma especifica, se obtienen unos especialmente buenos para los casos en los que el

numero de neuronas de la primera capa es mayor que el nimero de neuronas de la segunda.

5.1.3. Analisis bidimensional (2D)

Una vez realizados los andlisis unidimensionales sobre las redes MLP, se continia con
los analisis bidimensionales. Para dichos ensayos, se trabaja con el mismo dataset comun
utilizado para los andlisis 1D desarrollado en la Seccion 5.1.1. Ademas, también se ha utilizado
el mismo nimero de épocas para todos los entrenamientos, 8000, al igual que en los anélisis
1D para garantizar las mismas condiciones.

Asi pues, en los andlisis bidimensionales se han tenido en cuenta las conclusiones obtenidas

en los analisis unidimensionales. Esto quiere decir que tanto los parametros fijos como los
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variables que se van a usar van a estar mas acotados dentro del rango de valores que producen
buenos resultados. De esta manera, se podran descartar entrenamientos que se conoce que
producen malas métricas y a la vez se intenta ser més preciso con los entrenamientos que si
producen buenos resultados.

Segun los resultados del andlisis unidimensional del Validation Frequency explicados en
la seccién anterior, este parametro ha sido descartado de los andlisis bidimensionales, lo cual
ocasiona que solamente se vayan a analizar los siguientes pares de parametros: ILR - Drop
Factor, ILR - Drop Period, Drop Factor - Drop Period, Neuronas - ILR, Neuronas - Drop

Factor y Neuronas - Drop Period.

5.1.3.1. ILR - Drop Factor

Se comienza con el anélisis bidimensional de los pardametros del ritmo de aprendizaje inicial
(ILR) y el Drop Factor. De manera andloga a los andlisis unidimensionales, se recogen los
hiperparametros fijos y variables de los entrenamientos en tablas, en este caso, los parametros

escogidos son los que aparecen en la Tabla 5.9.

| ILR | DF |
0.075 | 0.99
0.05 |0.95
0.01 | 0.9
’ Neuronas por capa ‘ Drop Period ‘ V.Freq ‘ 0.0075 | 0.85
| 100 \ 250 | 2000 | 0.005 | 0.8
(a) Hiperparametros fijos. (b) Hiperpardmetros variables.

Tabla 5.9: Hiperparametros del analisis ILR - Drop Factor.

De igual manera, los resultados de este andlisis se pueden consultar en las métricas re-
presentadas en las Figuras C.1 y C.2. De las cuales se puede observar que, por lo general, se
han obtenido unos resultados homogéneos para los valores de los hiperparametros escogidos.
Esto indica que dichos valores estan dentro de unos limites para los cuales se puede asegurar
con cierta seguridad que van a producir redes neuronales con buenos resultados. Ademas, se
destaca que los peores resultados ocurren para un ILR = 0,075 y que, por el contrario, los

mejores ocurren para la combinacion de ILR = 0,05 y DF = 0,99.
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5.1.3.2. ILR - Drop Period

Continuando con los andlisis bidimensionales, se ensayan ahora el ILR y el Drop Period.

Para este caso, se escogen los valores recogidos en la Tabla 5.10 para los hiperparametros de

entrenamiento.
] ILR \ DP ‘

0.075 | 250
0.05 200
0.01 | 1000

’ Neuronas por capa \ Drop Factor \ V.Freq ‘ 0.0075 | 1500

| 100 \ 0.99 | 2000 | 0.005 | 2000

(a) Hiperparametros fijos. (b) Hiperpardmetros variables.

Tabla 5.10: Hiperparametros del andlisis ILR - Drop Period.

Las métricas de este ensayo se pueden encontrar en las Figuras C.3 y C.4. En dichas
métricas se puede observar un fenémeno similar al ocurrido en el anterior ensayo, es decir, en
este andlisis también se observa una homogeneidad de los resultados. Dicha homogeneidad
s6lo es perturbada brevemente por una combinacién de valores que proporcionan peores
resultados que la media y otra combinacion que da mejores resultados. El par de valores que
obtienen las mejores métricas son para un ILR = 0,05 y un DP = 250. Ademas, se puede
observar que a partir de un /LR < 0,01 los resultados convergen aproximadamente y no

existe gran variacién de estos.

5.1.3.3. Drop Factor - Drop Period

Es el turno del andlisis de los parametros Drop Factor y Drop Period, Los valores escogidos
para estos parametros son los representados en la Tabla 5.11.

Las métricas de este ensayo son las de las Figuras C.5 y C.6. En este caso, es facil ver
que para la mayoria de los pares de valores escogidos se obtienen unos buenos resultados vy,
a su vez, existen ciertos pares de valores que tienen unas métricas mucho peores que el resto.
Estos pares de valores son los que cumplen la condicién DF < 0,99 y DP = 50. Esto tiene
sentido, puesto que con un Drop Period tan bajo, si se tiene también un Drop Factor que no

se aproxima a la unidad, se ocasiona que el ritmo de aprendizaje descienda muy réapido. Esto
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| DF | DP |

0.99 | 50
0.95 | 100
0.9 | 250
’ Neuronas por capa \ ILR \ V.Freq ‘ 0.85 | 500
| 100 [ 0.05 | 2000 | 0.8 | 1000
(a) Hiperpardametros fijos. (b) Hiperpardmetros variables.

Tabla 5.11: Hiperparametros del andlisis Drop Factor - Drop Period.

genera que la red neuronal, para un mismo nimero de épocas, no tenga tiempo suficiente
para aprender el objetivo y, por lo tanto, produzca resultados propios de redes que sélo han

aprendido durante las primeras épocas, es decir, redes subentrenadas.

5.1.3.4. Numero de neuronas por capa - ILR

Se comienza ahora con los analisis del niimero de neuronas por capa mas un parametro
adicional. Como primer parametro adicional se tiene el ritmo de aprendizaje inicial. Cabe
destacar que, puesto que se va a realizar el analisis del nimero de neuronas por capa y se
tienen 2 capas, para evitar que este ensayo sea tridimensional, se han cogido las 5 mejores
combinaciones de neuronas por capa obtenidas del andlisis unidimensional y se han estable-
cido esos pares para este ensayo. Esto es, se van a analizar 5 pares de niimero de neuronas
por capa con otros 5 valores de ILR. Asi pues, los valores escogidos para los hiperparametros
de este ensayo se pueden observar en la Tabla 5.12.

Los resultados de este andlisis se pueden ver en las Figuras C.7 y C.8. En ellas se puede
observar que todas las combinatorias en las que se tiene un /LR = 0,1 son las que peores
resultados presentan. Fuera de esas combinatorias de valores, los resultados son similares entre
si aproximadamente. Por otro lado, los hiperparametros que mejores resultados presentan son

para Neuronas = 100 — 25 e ILR = 0,025.

5.1.3.5. Numero de neuronas por capa - DF

Continuando con los anélisis del niimero de neuronas por capa mas otro parametro, es el

turno del Drop Factor. De forma andloga al ensayo anterior, el nimero de neuronas por capa
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] Drop Factor \ Drop Period \ V.Freq ‘
| 0.8 \ 1000 | 2000 |

(a) Hiperparametros fijos.

’ Neuronas 12Capa - Neuronas 22Capa \ ILR ‘

50 - 25 0.1

100 - 25 0.05
20 - 50 0.025
100 - 50 0.01
100 - 75 0.005

(b) Hiperpardmetros variables.

Tabla 5.12: Hiperparametros del andlisis del niimero de neuronas por capa - ILR.

se organizara por pares para que asi el analisis siga siendo bidimensional. Con todo ello, los

valores de los hiperparametros utilizados son los representados en la Tabla 5.13.

| Drop Period | ILR | V.Freq |
| 1000 [0.025 | 2000 |

(a) Hiperparametros fijos.

Neuronas 12Capa - Neuronas 22Capa | DF |

20 - 25 0.99
100 - 25 0.95
50 - 50 0.9
100 - 50 0.85
100 - 75 0.8

(b) Hiperpardmetros variables.

Tabla 5.13: Hiperparametros del andlisis del niimero de neuronas por capa - Drop Factor.

Las métricas correspondientes a estos andlisis se pueden encontrar en las Figuras C.9 y
C.10. En ellas se puede observar que, de manera generalizada, se obtiene unos resultados
muy parecidos entre si. El tinico caso en el que se pueden ver peores resultados es para el de
Neuronas = 50 — 50. Por otro lado, las mejores métricas se observa que ocurren para el caso

de Neuronas = 100 — 25y DF = 0,99.
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5.1.3.6. Numero de neuronas por capa - DP

Finalmente, como ultimo andlisis bidimensional, se tiene el ensayo del niimero de neuronas
por capa y el parametro Drop Period. En el caso del parametro del nimero de neuronas por
capa, este se ha organizado de la misma manera que en los dos ultimos andlisis. En este

ensayo se han utilizado los valores para los hiperparametros mostrados en la Tabla 5.14.

’ ILR \ Drop Factor \ V.Freq ‘
| 01 | 0.95 | 2000 |

(a) Hiperparametros fijos.

Neuronas 12Capa - Neuronas 22Capa \ DP ‘

90 - 25 20

100 - 25 100
50 - 50 200
100 - 50 1000
100 - 75 2500

(b) Hiperpardmetros variables.

Tabla 5.14: Hiperpardmetros del anélisis del nimero de neuronas por capa - Drop Period.

Esta combinatoria de hiperparametros produce unas redes neuronales cuyas métricas
se ven representadas en las Figuras C.11 y C.12. En ellas se puede observar un fenémeno
similar al ocurrido en el ensayo anterior: salvo para los casos de Neuronas = 100 — 25 y
DP =50y Neuronas = 100 — 50 y DP = 100, las peores métricas son las correspondientes
a combinaciones en las que el nimero de neuronas de la primera capa es de 100. Por otro
lado, los mejores resultados son los que ocurren para los casos de Neuronas = 50 — 50 y

DP =500y Neuronas = 50— 25y DP = 100.

5.1.4. Analisis global (ND)

Como tltimo gran grupo de analisis a realizar sobre las redes MLP, se tiene a continuacién
un analisis global de todos los hiperparametros relevantes sobre este tipo de redes neuronales.
Para ello, se ha utilizado el mismo dataset comin explicado en la Seccién 5.1.1, al igual que

en los analisis unidimensionales y bidimensionales.
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Los hiperparametros escogidos para este andlisis global son los siguientes: Niuimero de
neuronas por capa, Drop Period, Drop Factor e Initial Learning Rate. En concreto, para
el hiperpardmetro del nimero de neuronas por capa, al haber 2 capas en este caso y para
reducir en 1 la dimensionalidad de este andlisis, se procede a agrupar el nimero de neuronas
por capa en pares al igual que se hizo en los andlisis bidimensionales anteriores. Por ello,
para este andlisis se cuenta con un total de 4 hiperparametros. Ademas, se han establecido
3 valores para cada uno de los hiperparametros, por lo que se han realizado un total de 81
ensayos. Estos ensayos son fruto de la combinatoria de los valores de los hiperparametros

mostrados en la Tabla 5.15.

\ Neuronas \ DP \ DF \ ILR \ V.Freq \

90 - 25 50 1099 | 0.1
100 - 25 100 | 0.95 | 0.075 | 2000
50 - 50 250 | 0.9 | 0.05

Tabla 5.15: Hiperparametros del andlisis global.

Debido al gran ntimero de ensayos realizados y con el objetivo de mostrar las métricas
lo mas limpiamente posible, se han enumerado y recogido en la Tabla D.1 cada uno de los
ensayos con su combinacién de hiperparametros particular. Por otro lado, las métricas se
pueden consultar en las Figuras D, D.2, D.3, D.4 y D.5. En ellas se puede observar que los
resultados obtenidos son, por lo general, similares entre si, salvo por ciertos ensayos que han
tenido unos resultados especialmente malos. Estos casos son principalmente los que tienen
un /LR = 0,1. Ademas, a pesar de que para los ensayos 39 y 41 se obtienen localmente unos
excelentes resultados, se puede ver que a grandes rasgos se obtienen peores métricas para los

casos en los que se tienen un nimero de Neuronas = 100 — 25.

5.1.5. Conclusiones analisis redes MLP

Después de todos los analisis realizados se puede concluir que las redes MLP son capaces
de obtener resultados con bastante precisién (< 4% de error en arménicos) para una amplia
variedad de combinatoria de hiperparametros.

En cuanto a los propios hiperparametros y su impacto en las redes neuronales, se demues-

tra que el ritmo de aprendizaje en las primeras épocas de los entrenamientos tiene una gran
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importancia en la precisién final de las redes. Por lo tanto, el conjunto de hiperparametros
que regulan este ritmo de aprendizaje, que son el ILR, Drop Factor y Drop Period deben
estar acotados cada uno de ellos dentro de un rango de valores que garanticen que no se tiene
un ritmo de aprendizaje demasiado elevado para las primeras épocas de los entrenamientos
(ver Tabla 5.16). De lo contrario, la red aprenderfa demasiado rapido en las primeras épocas
y ya no habria forma de evitar que la red fuera imprecisa. Cabe destacar que el extremo
opuesto de establecer un ritmo de aprendizaje demasiado bajo para evitar esto ultimo tam-
poco es deseable puesto que originaria unos tiempos de entrenamiento demasiado elevados.
Esto es debido al hecho de que al aprender mas lentamente, si se entrena para el mismo ritmo
de épocas que en otros casos, es posible que no diera tiempo a que la red llegase al estado
de entrenamiento 6ptimo y estuviera subentrenada, por lo que se tendria que aumentar el

namero de épocas de entrenamiento y, por lo tanto, el tiempo de computacién.

’ Hiperparametro \ Rango de valores aproximado ‘

ILR [0,01,0,075]
Drop Factor [0,9,0,99]
Drop Period [50, 250]

Tabla 5.16: Rango de valores aproximado para los hiperpardametros encargados del ritmo de
aprendizaje.

En el caso del parametro del niimero de neuronas por capa, para los tamanos de los datos
de entrada y salida que se han utilizado para estos analisis, se puede concluir que no es
necesario establecer un nimero de neuronas por capa demasiado alto. En concreto, de los
mejores resultados que se han obtenido han sido para los casos en los que se tiene 50 neuronas
en la primera capa y entre 25 y 50 en la segunda. Por ello, para este caso se puede concluir
que el nimero de neuronas de la primera capa debe ser mayor o igual al nimero de neuronas

de la segunda capa.

5.2. Analisis redes CNN

Una vez realizados los analisis paramétricos mas exhaustivos de las redes neuronales

MLP, es el turno de los analisis sobre las redes C'NN, en concreto, sobre los parametros que
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son exclusivos de este tipo de redes. Estos parametros son, tal y como se vio en la Seccion
4.3.2, el tamano de los filtros y el nimero de estos de las capas convolucionales, es decir, los
parametros Filter Size y Num Filters respectivamente. Estos analisis seran unidimensionales
y ambos se realizaran bajo la misma estructura regresiva de la red CNN. Esta parte regresiva
de las CNN se ha establecido con los valores de los pardametros mostrados en la Tabla 5.17.
Se han escogido estos valores en concreto porque, tal y como se concluyé en la Seccién 5.1.5,

se conoce que proporcionan unos buenos resultados para las redes MLP.

’ Neuronas 12Capa \ Neuronas 22Capa \ DP \ DF \ ILR \ V.Freq ‘
| 50 \ 25 | 150 | 0.95] 0.01 [ 5000 |

Tabla 5.17: Hiperparametros de la parte regresiva de las CNN.

Ademas, cabe destacar que se ha utilizado un dataset distinto para estos analisis. Se
ha usado un dataset con el mismo numero de asteroides (20000) y con el mismo orden de
armoénico maximo (N, = 13) que en el dataset utilizado en los analisis de las MLP, pero
se ha usado el generador de asteroides que los crea mas esféricos, tal y como el asteroide
de la Figura 4.4. Esto se ha hecho asi debido al hecho de que, tal y como se explic6 en
la Seccion 5.1.1, la mayoria de los asteroides tienden a tener este tipo de formas con menos
protuberancias. Ademads, cabe destacar que lo que se va a realizar a continuacién es un anélisis
paramétrico totalmente independiente a los realizados a las redes MLP. Posteriormente, para
realizar la comparativa entre ambos tipos de redes neuronales se utilizard un mismo dataset

comun.

5.2.1. Num Filters

El primer analisis pardametrico de las redes CNN a realizar es del hiperpardmetro Num
Filters. Este parametro, tal y como se introdujo en la Seccién 4.3.2, se encarga de establecer
el nimero de filtros que se utilizan en la capa convolucional 2D. Cabe destacar que, de-
bido al hecho de que se tienen 2 capas convolucionales en las redes CNN del proyecto, se
podrian establecer 2 niimeros de filtros distintos. Sin embargo, para no aumentar demasiado

la complejidad del proyecto, se va a utilizar el mismo valor de Num Filters para ambas capas
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convolucionales 2D.

Asi pues, los valores de los hiperparametros utilizados en este andlisis son los mostrados
en la Tabla 5.18. En ella se puede observar que el niimero de épocas utilizadas es bastante
menor a las usadas en los analisis de las redes MLP. Ademas de esto, el Drop Period utilizado
también es menor al usado en las redes MLP. Esto es debido al hecho de que las iteraciones
realizadas por cada época en esta red CNN es mayor a las de las redes MLP del proyecto.
Es por ello que se establece un niimero menor de épocas y de Drop Period, porque con estos
valores se llega aproximadamente en el final del entrenamiento a un ritmo de aprendizaje y

tiempo de computacién similares a los obtenidos en las redes MLP.

‘ Ensayo ‘ Num Filters ‘ Filter Size ‘ ILR ‘ DP ‘ N2 Neuronas 12Capa ‘ N€¢ Neuronas 22Capa ‘ DF ‘ V.Freq ‘ Epochs ‘

1 1 3 0.01 | 25 50 25 0.95 | 5000 750
2 2 3 0.01 | 25 50 25 0.95 | 5000 750
3 5 3 0.01 | 25 50 25 0.95 | 5000 750
4 10 3 0.01 | 25 50 25 0.95 | 5000 750
5 20 3 0.01 | 25 50 25 0.95 | 5000 750
6 30 3 0.01 | 25 50 25 0.95 | 5000 750
7 40 3 0.01 | 25 50 25 0.95 | 5000 750
8 50 3 0.01 | 25 50 25 0.95 | 5000 750

Tabla 5.18: Hiperparametros del andlisis Num Filters.

Una vez realizados los ensayos, las métricas resultantes de ellos se pueden consultar en las
Figuras E.1 y E.2. En ellas se puede observar que, a grandes rasgos, los mejores resultados
son los obtenidos para un numero de filtros de 1 y de 20. A pesar de que no tengan buenas
métricas de error absoluto global, si que son buenas las métricas por harménicos, las porcen-
tuales y el accuracy. De forma mas precisa, el ensayo de 1 sélo filtro es el que presenta mejores
resultados. Esto puede ser debido a que el tamafio del input no es lo suficientemente grande
para necesitar de més filtros. Por ello al aumentar el nimero de filtros no mejoran los resul-
tados, porque se introduce ruido. Asi pues, para futuros andlisis se utilizara Num Filters = 1

como hiperparametro.

5.2.2. Filter Size

Como segundo y ultimo pardametro a estudiar de las redes CNN se tiene el Filter Size.

Este parametro se trata del tamano del filtro utilizado en la capa convolucional, tal y como
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se explicon en la Seccion 4.3.2. En este caso ocurre lo mismo que en el andlisis anterior del
pardametro Num Filters, y es que, debido al hecho de que se tienen 2 capas convolucionales
se pueden establecer 2 tamanos de filtros distintos, uno para cada una de ellas. Sin embargo,
se vuelve a proceder de la misma manera: se utilizara el mismo tamano de filtro para ambas

capas con el objetivo de reducir la complejidad de los analisis.

‘ Ensayo ‘ Filter Size ‘ Num Filters ‘ ILR ‘ DP ‘ N2 Neuronas 12Capa ‘ N¢ Neuronas 22Capa ‘ DF ‘ V.Freq ‘ Epochs ‘

1 1 1 0.01 | 25 50 25 0.95 | 5000 750
2 2 1 0.01 | 25 50 25 0.95 | 5000 750
3 3 1 0.01 | 25 50 25 0.95 | 5000 750
4 4 1 0.01 | 25 50 25 0.95 | 5000 750
5 5 1 0.01 | 25 50 25 0.95 | 5000 750
6 6 1 0.01 | 25 50 25 0.95 | 5000 750
7 7 1 0.01 | 25 50 25 0.95 | 5000 750
8 8 1 0.01 | 25 50 25 0.95 | 5000 750
9 9 1 0.01 | 25 50 25 0.95 | 5000 750
10 10 1 0.01 | 25 50 25 0.95 | 5000 750

Tabla 5.19: Hiperparametros del andlisis Filter Size.

En la Tabla 5.19 se pueden observar los valores escogidos para los hiperparametros del
analisis. De nuevo, se han usado unos valores de Drop Period y Epochs iguales a los del
analisis de Num Filters por el mismo motivo: conseguir un ritmo de aprendizaje y tiempo de
computacién similar a los obtenidos en los analisis de las redes MLP. Ademas, cabe destacar
que los valores de Filter Size puestos, al ser un sélo niimero entero, indican que los tamafos
de los filtros son cuadrados de lado igual a dichos valores.

Las métricas de los ensayos realizados se pueden consultar en las Figuras E.3 y E.4. En
ellas se puede observar que ha ocurrido un fenémeno similar al que ocurrié en el ensayo de
Num Filters y es que los mejores resultados ocurren para el valor de la unidad del parametro
a ensayar. En este caso esto puede ser debido al hecho de que el objetivo de la red no requiere
de la extraccién de caracteristicas complejas del input y, por lo tanto, la red no necesitar de
filtros mas grandes para procesar la informacion. Ademas, esto también podria deberse al
hecho de que el tamano del input a la red (10x10) no es lo suficientemente grande como para
necesitar de filtros mas grandes. Estos filtros entonces pueden introducir ruido o informacion

innecesaria y por ello presentan peores resultados.
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5.2.3. Conclusiones analisis redes CNN

Después de los analisis realizados a los parametros exclusivos seleccionados de las redes
CNN se puede determinar que, a grandes rasgos, este tipo de estructuras pueden generar
redes cuyas métricas presentan una alta precision (< 2% de error absoluto global).

En cuanto a los parametros estudiados en concreto, tal y como se ha ido adelantando en
sus respectivos apartados, los resultados que presentaban mejores métricas han sido los cuales
minimizaban el impacto de la convolucion en la red. Esto es, los mejores resultados ocurrian
para una unidad de filtro por capa convolucional y para un tamano de filtro de 1x1. Una de
las causas de que esto haya sido asi puede que haya sido que el tamano de entrada de las redes
es demasiado pequenio como para necesitar de filtros més grandes para asi poder extraer mas
caracteristicas complejas de las ‘imagenes’. Se recuerda que las dimensiones de entrada de
las redes viene determinado por el tamano de la malla utilizada para definir los asteroides.
Es por ello que, si se tuviera un tamano de malla mayor y, por lo tanto, unas dimensiones
de entrada a la red mayores, no se podria asegurar que los valores de los pardametros Num
Filters y Filter Size que presentaban mejores resultados para los andlisis realizados vayan a

ser también los mejores para estos casos.

5.3. Comparativa redes MLP vs CNN

La parte final de la exposicion de los resultados de este proyecto consta de una tltima
comparativa entre las redes con una estructura MLP y las redes CNN. Esta comparativa se
va a realizar con el objetivo de descubrir los rendimientos y limites de ambos tipos de redes
bajo un mismo dataset comun. Este nuevo dataset comun constara del mismo numero de
asteroides (20000) que los dataset utilizados para los anélisis independientes. Sin embargo,
estos asteroides tendran una mayor definicion de malla superficial y un mayor grado y orden
de los arménicos empleados. Se recuerda que los parametros que definen estas caracteristicas
son tanto grid(\) y grid(¢) como Ny, los cuales fueron introducidos en la Seccién 4.1. En
la Tabla 5.20 se pueden observar los valores escogidos para dichos parametros que conforman

el dataset.
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| Num Asteroids | nyu, | grid(\) | grid(¢) |
| 20000 30 [ 30 | 30 |

Tabla 5.20: Caracteristicas del dataset de la comparativa entre redes MLP y CNN.

Se han establecido estos valores para la generacion del dataset debido a que se ha consi-
derado que producen unos asteroides lo suficientemente detallados sin llegar a comprometer
demasiado los tiempos de computacién necesarios tanto para el manejo de los datos como
para los entrenamientos de las redes.

Ademas, se concreta que se ha utilizado el mismo generador de asteroides usado en la
creacion del dataset que se empled en el andlisis de las redes CNN. Esto se ha hecho asi debido
al hecho de que con esta variacion del generador se obtienen unos asteroides mas realistas
para unos grados y 6rdenes de armoénicos mas altos. En la Figura 5.2 se puede ver un ejemplo
del tipo de asteroides que van a formar parte de este dataset y su variacion segun el 7,4,

empleado.

Una vez se tiene generado el dataset con el que van a ser entrenadas y comparadas las
redes MLP y CNN, es el turno de detallar los entrenamientos.

Primero, tal y como se vio en las conclusiones del analisis de las redes CNN en la Seccion
5.2.3, las deducciones que se hicieron de los parametros exclusivos de estas redes estaban
condicionadas por el pequeno tamano de entrada a las redes usado. Por ello, no se pueden
utilizar los mismos valores de dichos parametros que producian buenos resultados con el
nuevo dataset.

En cuanto a las redes MLP, a pesar de que a priori se podria pensar en utilizar los mismos
hiperparametros que en los ensayos anteriores producian buenos resultados, ya que estas
redes no son tan dependientes del tamano de entrada como las redes CNN, sigue existiendo
cierta no linealidad en los entrenamientos y por lo tanto tampoco se deben usar los mismos
hiperparametros con este dataset.

Por ello, se ha optado por hacer un breve anélisis exploratorio de ambas redes neuronales
con el objetivo de encontrar unas combinatorias de hiperparametros que produzcan buenos

resultados con el nuevo dataset.

Se ha decidido hacer esto debido a que el objetivo de esta comparativa es poder equiparar
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Figura 5.2: Comparativa del mismo asteroide con distinto n,,... Fuente: Elaboracion propia.

unas redes que estén entrenadas de una forma lo mas similar posible. Con esto se entiende que
ambas redes lleguen a aproximadamente el mismo porcentaje de capacidad de entrenamiento

de su 6ptimo.

Asi pues, los hiperparametros escogidos para los anélisis exploratorios se pueden consul-

tar en la Tabla F.1. Se debe aclarar que las columnas N.F' y F.S se corresponden con los
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hiperparametros Num Filters y Filter Size, respectivamente. Ademas, se ha utilizado un hi-
perparametro que hasta el momento no se habia hecho uso de él, el denominado Mini-Batch
Size, el cual se corresponde a la opcion de entrenamiento 'MiniBatchSize' y tiene un valor
por defecto de 128. Este hiperparametro establece el tamano del mini-batch utilizado en cada
iteracion del entrenamiento. Un mini-batch no es mas que una subdivisién de los datos de
entrenamiento que es usada para evaluar el gradiente de la funciéon de pérdida y actualizar

los factores de peso de las redes en cada iteracién del entrenamiento.

Las métricas utilizadas para evaluar los rendimientos de las redes neuronales son las
mismas que se han usado en el resto de analisis del proyecto y estas se pueden observar en
las Figuras F.1 y F.2.

En estas, es facil ver que en la mayoria de los ensayos realizados se obtienen unas métricas
con unos errores mas elevados que los que se han visto anteriormente en el proyecto. Esto es
debido a que se ha aumentado la definicién y complejidad de los asteroides utilizados en el
nuevo dataset, lo cual tiene como consecuencia un aumento de los tamanos tanto de entrada
como de salida de las redes neuronales. Esto, ademas del impacto directo sobre las redes CNN
debido a los filtros que usan, origina un aumento de datos a tratar por parte de las redes, lo
que provoca un aumento en los tiempos de entrenamiento de estas que, si no se aumentan
las épocas de entrenamiento, produce peores resultados. En la Tabla F.1 se puede ver que
se han aumentado ligeramente las épocas para intentar paliar esto. Sin embargo, debido al
mayor tamano de las entradas y salidas de las redes, estas épocas conllevan més tiempo de
computacién. Es por esto por lo que se ha tomado la decisién de no aumentar demasiado
las épocas para evitar un coste temporal muy elevado, en detrimento de unos resultados

ligeramente mas precisos.

A pesar de todo lo anterior, se ha conseguido una combinacién de hiperparametros para
cada una de las redes neuronales que produce unas métricas que se acercan a las vistas
en anteriores ensayos del proyecto. Estos han sido los ensayos ‘CNN 11’ y ‘MLP 4’. Entre
ellos, en sus métricas se puede ver que la red convolucional es capaz de reducir el error
en los coeficientes S, con respecto a la red MLP, sin embargo, aumenta el error de los

coeficientes C),,,. Ademas, en la Tabla F.1, se puede observar que el ensayo ‘CNN 11’ usa 3
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filtros convolucionales de un tamano de 5x5. Esto confirma la hipétesis de la conclusién que
se hizo en la Seccién 5.2.3 de que para que las redes CNN puedan ser aprovechadas, debe
haber cierto tamano minimo de entrada a la red para que los filtros sean relevantes. Por otro
lado, en las Figuras 5.3 y 5.4 se puede observar una comparativa de un asteroide aleatorio y

la prediccién de este por las redes CNN y MLP, respectivamente.

True asteroid Predicted asteroid

z[m]
z [m]

4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 11000

rml]

Figura 5.3: Asteroide real frente al predicho por la red del ensayo ‘CNN 11°.

En estas gréaficas se puede ver que, a pesar de haber conseguido unos ensayos con unas
métricas del mismo orden de magnitud, aunque mayores que las de los ensayos anteriores en
el proyecto, ambas redes son capaces de aproximar la geometria general con relativa precisién
pero no consiguen representar las pequenas irregularidades de la superficie de una manera
fiel. Dicho de otra manera, predicen los asteroides con una superficie mas lisa y regular que

la real.
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Figura 5.4: Asteroide real frente al predicho por la red del ensayo ‘MLP 4’.
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Capitulo 6

Conclusiones y futuros trabajos

Finalmente, en este 1ltimo capitulo se van a recoger las conclusiones que han sido extraidas
del proyecto realizado y, después, se marcaran unas pautas de posibles caminos de mejora de

futuros trabajos en los que profundizar sobre la materia vista.

6.1. Consecucion de objetivos

A lo largo de este Trabajo de Fin de Grado se ha tratado de averiguar la viabilidad de
crear y entrenar a unas redes neuronales con el objetivo de expandir en arménicos esféricos la
geometria de un asteroide. Para ello, primero se hizo una introducciéon al Machine Learning y
se escogieron las estructuras de redes neuronales que se iban a crear segiin sus caracteristicas
y la compatibilidad con la funcionalidad de éstas. Las estructuras escogidas fueron las redes
Multi-Layer Perceptron (MLP) y Convolutional Neural Network (CNN). Después, se gene-
raron multitud de asteroides artificiales, tomando como referencia el asteroide Eros 433, con
los que entrenar a las redes neuronales. Estos asteroides constaban de la componente radial
de su geometria en coordenadas esféricas y de los coeficientes de los armonicos esféricos. A
continuacion, se entrenaron las redes neuronales escogidas con dichos asteroides y se evalua-
ron los rendimientos de éstas con las métricas establecidas. Seguidamente, se hicieron varios
estudios hiperparamétricos de las redes neuronales con los objetivos de extraer posibles re-
laciones entre dichos hiperparametros y de encontrar combinatorias de estos que produjeran
buenos resultados. Finalmente, se ha realizado una ltima comparativa entre las redes MLP

y CNN con un dataset de asteroides con mayor tamano de malla y mayor nimero armdénicos
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esféricos. Ademas de la propia comparativa para ver qué tipo de red proporcionaba mejores
resultados bajo un mismo dataset, esto se hizo para ver la respuesta que podian llegar a tener
las redes frente a un mayor tamano de entrada y salida, es decir, la respuesta a un problema

méas complejo.

Respecto a los objetivos especificos propuestos, el proyecto ha concluido con la conse-
cucién de todos ellos. Como primer objetivo especifico se propuso la seleccién de los tipos de
estructura de red neuronal que mejor fueran a desempenar la funciéon propuesta para ellas.
Esto es, escoger los tipos de redes neuronales a desarrollar teniendo en cuenta que se desea
obtener una red neuronal capaz de tomar como entrada la componente radial en coordenadas
esféricas de la geometria de un asteroide y devolver los coeficientes fruto de la expansion en
armonicos esféricos de dicha geometria. Para ello, en la Seccién 3.3.1 se hizo un listado de
los tipos de redes neuronales més comunes y ademas se definieron la funcionalidad y uso de
estas. Finalmente, en la Seccién 3.3.2, se concluy6 que los mejores tipos de redes neuronales a

desarrollar en este proyecto serian las Multi-Layer Perceptron (MLP)y Convolutional Neural

Network (CNN).

El siguiente objetivo especifico que se propuso fue la creacion de una base de datos o
dataset que permitiera el entrenamiento de las redes neuronales construidas para conseguir
cumplir el propdsito de estas. Ademas de esto, también se debia generar un coédigo capaz de
evaluar estos entrenamientos para poder cuantificar y representar la precision de las redes.

Asi pues, con respecto a los dataset desarrollados, se distinguen un total de 3 a lo largo
de todo el proyecto. El primer dataset creado constaba de 20000 asteroides con un grado
y orden maximo de representacion de hasta el armdnico esférico 13, es decir, constaba de
un N, = 13. Por otro lado, la malla que definia la geometria de estos asteroides tenia 10
divisiones sobre la longitud y latitud, lo cual estaba representado por las variables grid(\) =
grid(¢) = 10. Ademas, este dataset fue creado con un generador de asteroides que los produce
con unas formas con mas protuberancias y exageradas que la mayoria de asteroides reales.
Un ejemplo de este tipo de asteroides se puede ver en la Figura 5.1. Este dataset se us6 en

los anélisis hiperparamétricos de las redes MLP en la Seccién 5.1.

El segundo dataset creado posee las mismas caracteristicas que el primero, es decir, consta
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de 20000 asteroides con un n,,., = 13y grid(\) = grid(¢) = 10. Sin embargo, este nuevo
dataset posee unos asteroides producidos por un generador distinto al utilizado en el primer
dataset. Este nuevo generador es mas estable para grados y érdenes mayores de armonicos
y, ademds, produce unos asteroides mas ‘realistas’, es decir, con formas méas esféricas y sin
tantas protuberancias. Un ejemplo de los tipos de asteroides que componen este dataset
se puede ver en la Figura 4.4, asi como en la Figura 5.2 se puede observar cémo varia la
produccion de este generador en funcion del n,,... Este dataset fue el que se utilizd para el
analisis hiperparamétrico de las redes CNN en la Seccion 5.2.

El tercer dataset creado utiliza el mismo generador de asteroides que en el anterior caso.
Ademas, también se han creado el mismo numero de asteroides que en los otros 2 dataset,
es decir, 20000 asteroides. Sin embargo, estos asteroides poseen un mayor nivel de definicion
de superficie y de rugosidad de esta. Esto es, se ha incrementado el grado y orden maximo
de armonicos esféricos a N, = 30 y también se ha aumentado el tamano de la malla
a grid(\) = grid(¢) = 30. Este tipo de asteroides se puede observar en la Figura 5.3,
concretamente en el asteroide de la izquierda, ya que representa el real. Este dataset fue el

utilizado en la comparativa final entre las redes MLP y CNN en la Seccion 5.3.

El tercer objetivo especifico impuesto fue la creacién de estudios hiperparamétricos de las
redes neuronales seleccionadas con la finalidad de buscar el impacto de estos hiperparametros
en los rendimientos de las redes. El primer estudio hiperparamétrico fue sobre las redes MLP
y comenzé en la Seccién 5.1. Aqui, de primera mano se hizo un preandlisis (Seccién 5.1.1)
para la seleccion de los parametros que iban a definir el primer dataset generado. Para ello, se
fijaron todos los hiperpardmetros encargados del entrenamiento de las redes (Tabla 5.1) y se
escogieron, en la Tabla 5.2, una combinatoria de los pardmetros encargados de la generacion
de los asteroides. De este modo, se establecié que el primer dataset generado, el que iba a ser
usado en los andlisis de las redes MLP, iba a contar con 20000 asteroides con un n,,q, = 13
y grid(\) = grid(¢) = 10.

Una vez realizado esto, se comenzo con los propios analisis hiperparamétricos de las redes
MLP. Primero, en la Seccién 5.1.2; se realizo un estudio hiperparamétrico unidimensional

de las redes MLP. Esto es, siendo N el nimero total de hiperparametros, se fijaron N — 1
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hiperparametros y se vario el restante. De esta manera, se podia estudiar su impacto en los
rendimientos de las redes. En el caso de las redes MLP, se contaba con N = 5 hiperpardme-
tros: Validation Frequency, Initial Learning Rate, Drop Period, Drop Factor y nimero de
neuronas por capa. De este andlisis se concluyé que el hiperpardmetro Validation Frequency
no tenfa un impacto lo suficientemente relevante en los rendimientos y fue eliminado de los
siguientes estudios. Por otro lado, también se observd como los pardametros Initial Learning
Rate, Drop Period y Drop Factor, todos encargados del control del ritmo de aprendizaje de
la red, estan muy relacionados entre si y tienen un gran impacto en las métricas de las redes.
Por tltimo, también se descubrié que los mejores resultados ocurrian para los casos en los
que el nimero de neuronas de la primera capa oculta de las redes era mayor o igual al niimero
de neuronas de la segunda capa. Después, en la Seccién 5.1.3, se continud con un anélisis
bidimensional. En estos ensayos se fijaban N — 2 hiperparametros y se iban variando los 2
parametros restantes a pares. De esta manera, se intenté descubrir dependencias y relaciones
entre pares de hiperparametros. Ademas de esto, puesto que previamente se hizo el anélisis
unidimensional, se consiguio cercar mas el rango de valores de los hiperparametros para los
cuales se obtenian buenas métricas. Finalmente, en la Seccién 5.1.4, se hizo un anélisis de los
N hiperparametros existentes donde cada uno de ellos contaba con 3 valores distintos. Esto
produjo un total de 81 ensayos. En este analisis no se consiguié obtener unas conclusiones
nuevas y distintas a las ya conocidas. Simplemente, se volvieron a reiterar las relaciones an-
teriormente explicadas y se consiguio terminar de definir el abanico de valores para los cuales
se obtienen buenos rendimientos de las redes MLP para el dataset utilizado.

Una vez terminado el andlisis hiperparamétrico de las redes MLP, se siguié con las redes
CNN. Para el caso de las redes convolucionales se hizo uso del segundo dataset creado, el
cual fue definido anteriormente. En este caso, sélo se hizo un analisis de los hiperparametros
exclusivos de las redes neuronales convolucionales puesto que, tal y como se explico en la
Seccion 3.3.1, las capas de las redes CNN se pueden separar en una parte convolucional
y en otra regresiva. Por ello y debido a que la parte regresiva se estructuré de la misma
manera que las redes MLP, sélo se hizo un anélisis de los pardmetros Num Filters y Filter
Size. De ambos andlisis hiperparamétricos se concluyé que los mejores rendimientos de las

redes neuronales ocurrian para los casos en los que se tenia 1 filtro y cuyo tamano fuese
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de 1x1. Estas conclusiones estaban muy condicionadas por el pequeno tamano de entrada
a las redes CNN usado, el cual era de 10x10. Esto es asi ya que como se vio mas adelante
en la comparativa entre las redes MLP y CNN, al utilizar un dataset con mayor tamano de
entrada, los mejores resultados ocurrian para otros valores distintos de los parametros de los

filtros convolucionales.

Finalmente, el dltimo objetivo especifico del proyecto se desarrollé en la Seccién 5.3.
Alli se hizo una comparativa entre las redes MLP y CNN bajo un mismo dataset comun.
Este dataset fue el ultimo que se cred y, tal y como se explicé con anterioridad, constaba
de unos asteroides més complejos que los otros 2 dataset utilizados hasta el momento. Esto
se hizo con el objetivo de ver como respondian las redes neuronales a mayores tamanos
de entrada y salida. El problema que se tuvo con esta comparativa fue el hecho de que al
tratarse de dos estructuras de red distintas y con distintos hiperparametros, hubo cierta
complejidad en alcanzar un grado similar de entrenamiento para ambas redes para que la
comparacion no careciera de sentido. Por ello, se hizo un anélisis exploratorio hasta obtener
unos rendimientos lo suficientemente buenos y parecidos entre si. Finalmente, a pesar de que
se obtuvieron unas redes comparables, estas solo fueron capaces de predecir unos armonicos
esféricos que reproducian la geometria general de los asteroides. Es decir, no conseguian
representar fielmente las pequenas irregularidades de la superficie. Esto fue debido a varios
factores. Por un lado, la mayor definicién y complejidad de los asteroides se traslada a unos
mayores tamanos de entrada y salida de las redes. Por otro lado, esto mismo genera unos
entrenamientos con mayor duraciéon debido al aumento de datos que la red debe manejar.
Debido a esto y a las limitaciones técnicas y temporales de este proyecto, se decidié que los
resultados obtenidos eran lo suficientemente buenos. Sin embargo, existe un gran potencial
de mejora para futuros proyectos en los que aumentar la precision de las redes para este tipo

de asteroides mas complejos.

En cuanto al objetivo general del proyecto, este se establecio como el estudio de la
viabilidad del uso de distintas redes neuronales para el desempeno de la tarea de convertir la
geometria de asteroides en su expansion en armoénicos esféricos. Esto es, proporcionar como

entrada a las redes la componente radial de la geometria en coordenadas esféricas y que la red
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devuelva como salida los coeficientes C,,,,, y Snm fruto de la expansién en armonicos esféricos
de dicha geometria. Esto, tal y como se ha ido viendo a lo largo del proyecto, en especial en
el Capitulo 5, se podria afirmar que se ha conseguido, puesto que se han creado multitud de
redes neuronales distintas que son capaces de desempenar la tarea propuesta. Sin embargo,
la pregunta que se debe hacer a continuacion es, jcémo de viable ha sido? Si, por ejemplo, se
toma como referencia los ensayos ‘CNN 11’ y ‘MLP 4’ de la comparativa final de la Seccion
5.3, cuyas métricas se pueden observar en las Figuras F.1 y F.2, se consiguié obtener un
error global porcentual en torno al 1%, ademé&s de un accuracy de mas del 0,95 y un error
porcentual por arménicos siempre menor al 3 %. Bien es cierto que no son lo suficientemente
precisas como para embarcarlas en una mision espacial actualmente. Sin embargo, se debe
tener en cuenta las limitaciones existentes por el hecho de que este proyecto se trata de un
trabajo de fin de grado. De hecho, a pesar de estas limitaciones, se podria decir que son
métricas realmente buenas y con un gran potencial de mejora. Por ello, se concluye que
ciertamente existe viabilidad en el uso de redes neuronales para la expansién de geometrias

de asteroides en arménicos esféricos.

6.2. Trabajos futuros

En esta seccion se van a resaltar algunas posibles direcciones de investigacion y desarrollo
que podrian ampliar los conceptos vistos en este proyecto y, ademas, se va a describir posibles

aplicaciones practicas del trabajo realizado.

= Mejora de los asteroides de entrenamiento

Tal y como se introdujo en la Seccién 4.3.1, las redes neuronales mejoran su precision
cuanto mayor es la relacién entre el nimero de entradas y salida de las redes [40]. Por
ello, dado que el tamano de entrada de las redes neuronales creadas era definido por la
Ecuacion 4.2, se deberia aumentar el nimero de pasos establecidos para la longitud y
latitud que define la malla de puntos que mapea la geometria de los asteroides. Ademas
de esto, se debe tener en cuenta que si también se desean asteroides con una mayor

definicion superficial, es decir, con un n,,,, superior, esto aumentara el tamano de salida
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de las redes. Por esto, se deberia aumentar en consecuencia el tamano de entrada si se

quiere mantener la relacién entre ambas tal y como se ha mencionado.

Por otro lado, también se podria aumentar el nimero de asteroides de los dataset
generados. De hecho, esto seria necesario si se decide aumentar las otras propiedades
mencionadas, puesto que las redes necesitarian de mas datos de entrenamiento para

poder aprender la tarea deseada.

La contrapartida de aumentar cualquiera de estas caracteristicas de los asteroides de
entrenamiento serd, en primera instancia, un gran aumento de los tiempos de entrena-
miento de las redes neuronales. Por otro lado, tal y como se vio con las redes CNN,
estas redes son muy dependientes de los tamanos de entrada a las redes debido a los

filtros convolucionales, por lo que se deberd prestar especial atencion a estas redes.

Uso de distintos hiperparametros

En los analisis hiperparamétricos realizados en el Capitulo 5, sélo se variaron los
parametros definidos en la arquitectura del cédigo en la Seccion 4.3. Estos hiperparame-
tros son sélo algunos de los existentes dentro de la funcién trainingOptions * de
MATLAB. Por ello, se podria estudiar el impacto que tienen los hiperparametros que
no se han modificado y se han dejado por defecto. Ademas de esto, también se podrian
utilizar unos optimizadores distintos a los usados y analizar si obtienen mejores resul-

tados o no y bajo qué conjuntos de hiperparametros ocurre.

Uso de distintas estructuras de redes neuronales

En la Seccién 3.3.2 se eligio los tipos de redes neuronales que se iban a construir y en
la Seccién 4.3 se definieron las estructuras de dichas redes. Estas estructuras de redes
profundas se pueden modificar de multitud de maneras distintas haciendo uso de las
distintas capas disponibles ?, haciendo estas redes neuronales més o menos profundas

y con las hidden layers que se desee.

Ademads, también existe la posibilidad de entrenar redes neuronales sin hacer uso de

la funcién integrada de trainNetwork de MATLAB. Esto se puede lograr mediante la
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creacién de bucles de entrenamiento personalizados . De este modo se puede persona-
lizar con mayor libertad la forma en la que se entrenan las redes neuronales. Por ello,
un enfoque distinto a este proyecto que se podria desarrollar es la comparativa entre
los resultados obtenidos con un bucle de entrenamiento personalizado y los obtenidos

mediante las funciones integradas de MATLAB.

» Uso de imagenes como entrada a las redes neuronales

En este proyecto se ha utilizado como entrada a las redes neuronales la componente
radial en coordenadas esféricas de la geometria de los asteroides. En concreto, para
el caso de las redes CNN, un posible trabajo futuro podria ser entrenar a las redes
neuronales para que tengan como entrada iméagenes de asteroides. Presumiblemente, se
deberian de utilizar varias imagenes por asteroide para poder ver la totalidad de este.
De esta manera, un satélite podria orbitar un asteroide o hacer una maniobra de flyby
y obtener mediante una red neuronal los arménicos esféricos de dicho asteroide. Sin
embargo, realizar este trabajo se presupone complejo ya que presenta varios conflictos
que se deberian atajar. Primero se deberian de escalar todas las imagenes de los en-
trenamientos para que ocupasen el mismo tamano de pixeles, ademas de que fueran
tomadas todas desde los mismos angulos. Después, otro inconveniente seria la rotacién
de los asteroides, ya que, segin ésta, los coeficientes armonicos varian y la rotaciéon no

se puede conocer soélo con imagenes.

= Uso de los armoénicos obtenidos para el calculo de trayectorias

Una posible ampliaciéon de este trabajo seria realizar simulaciones de trayectorias de
un satélite ficticio frente a diversas maniobras orbitales alrededor de un asteroide. Tal
y como se vio en la Ecuacion 2.25, mediante los arménicos esféricos y la componente
radial de la geometria se puede definir el potencial gravitatorio del asteroide. Con
este potencial gravitatorio y conociendo la cinematica del asteroide, se podrian simular
trayectorias alrededor de éste y estudiar como de precisas han sido por el hecho de

haber usado armoénicos esféricos obtenidos mediante redes neuronales para el calculo

'https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ug/train-network-using-custom-training-1loop.
html
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del potencial gravitatorio.
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Apéndice A

Meétricas del preanalisis

Ensayo | Grid ()) [ Grid (¢) [ N® Asteroides | N° 12Capa | N° 22Capa | DP | DF [ ILR | V.Freq | Epochs

1 10 10 1000 100 100 150 | 0.95 | 0.01 100 8000
2 10 10 5000 100 100 150 | 0.95 | 0.01 100 8000
3 10 10 10000 100 100 150 | 0.95 | 0.01 100 8000
4 10 10 20000 100 100 150 | 0.95 | 0.01 100 8000
5 20 20 1000 100 100 150 | 0.95 | 0.01 100 8000
6 20 20 5000 100 100 150 | 0.95 | 0.01 100 8000
7 20 20 10000 100 100 150 | 0.95 | 0.01 100 8000
8 20 20 20000 100 100 150 | 0.95 | 0.01 100 8000

Tabla A.1: Ensayos del preanélisis.

Volver al informe
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Apéndice B

Métricas Analisis 1D redes MLP

B.1. Meétricas 1D Validation Frequency

Volver al informe
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Figura B.2: Métricas numéricas por harmoénicos del andlisis 1D Validation Frequency.

101



B.2. Meétricas 1D Initial Learning Rate

Volver al informe
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B.3. Meétricas 1D Drop Period
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Figura B.5: Métricas numéricas globales del andlisis 1D Drop Period.
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B.4. Meétricas 1D Drop Factor
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Figura B.8: Métricas numéricas por harmoénicos del andlisis 1D Drop Factor.
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B.5. Meétricas 1D Numero de neuronas por capa

| Ensayo | N° Neuronas 12Capa | N° Neuronas 22Capa | D.Period | D.Factor | ILR | V.Freq | Epochs |

1 25 25 250 0.99 0.05 2000 8000
2 25 50 250 0.99 0.05 2000 8000
3 25 100 250 0.99 0.05 2000 8000
4 25 150 250 0.99 0.05 2000 8000
5 25 200 250 0.99 0.05 2000 8000
6 50 25 250 0.99 0.05 2000 8000
7 50 50 250 0.99 0.05 2000 8000
8 50 100 250 0.99 0.05 2000 8000
9 50 150 250 0.99 0.05 2000 8000
10 50 200 250 0.99 0.05 2000 8000
11 100 25 250 0.99 0.05 2000 8000
12 100 50 250 0.99 0.05 2000 8000
13 100 100 250 0.99 0.05 2000 8000
14 100 150 250 0.99 0.05 2000 8000
15 100 200 250 0.99 0.05 2000 8000
16 150 25 250 0.99 0.05 2000 8000
17 150 50 250 0.99 0.05 2000 8000
18 150 100 250 0.99 0.05 2000 8000
19 150 150 250 0.99 0.05 2000 8000
20 150 200 250 0.99 0.05 2000 8000
21 200 25 250 0.99 0.05 2000 8000
22 200 50 250 0.99 0.05 2000 8000
23 200 100 250 0.99 0.05 2000 8000
24 200 150 250 0.99 0.05 2000 8000
25 200 200 250 0.99 0.05 2000 8000

Tabla B.1: Ensayos del analisis del niimero de neuronas por capa.

Volver al informe
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Apéndice C

Métricas Analisis 2D redes MLP

C.1. Meétricas 2D ILR - DF

| Ensayo [ ILR | DF [ N° Neuronas 12Capa | N° Neuronas 22Capa | DP | V.Freq | Epochs |

1 0.075 | 0.99 100 100 250 2000 8000
2 0.075 | 0.95 100 100 250 2000 8000
3 0.075 | 0.9 100 100 250 2000 8000
4 0.075 | 0.85 100 100 250 2000 8000
) 0.075 | 0.8 100 100 250 2000 8000
6 0.05 | 0.99 100 100 250 2000 8000
7 0.05 | 0.95 100 100 250 2000 8000
8 0.05 | 0.9 100 100 250 2000 8000
9 0.05 | 0.85 100 100 250 2000 8000
10 0.05 | 0.8 100 100 250 2000 8000
11 0.01 | 0.99 100 100 250 2000 8000
12 0.01 | 0.95 100 100 250 2000 8000
13 0.01 0.9 100 100 250 2000 8000
14 0.01 | 0.85 100 100 250 2000 8000
15 0.01 0.8 100 100 250 2000 8000
16 0.0075 | 0.99 100 100 250 2000 8000
17 0.0075 | 0.95 100 100 250 2000 8000
18 0.0075 | 0.9 100 100 250 2000 8000
19 0.0075 | 0.85 100 100 250 2000 8000
20 0.0075 | 0.8 100 100 250 2000 8000
21 0.005 | 0.99 100 100 250 2000 8000
22 0.005 | 0.95 100 100 250 2000 8000
23 0.005 | 0.9 100 100 250 2000 8000
24 0.005 | 0.85 100 100 250 2000 8000
25 0.005 | 0.8 100 100 250 2000 8000

Tabla C.1: Ensayos del analisis 2D ILR - DF.

Volver al informe
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Abs Errors by harmonics
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C.2. Métricas 2D ILR - DP

‘ Ensayo ‘ ILR ‘ DP ‘ N2 Neuronas 12Capa ‘ N2 Neuronas 22Capa ‘ DF ‘ V.Freq ‘ Epochs ‘

1 0.075 | 250 100 100 0.99 | 2000 8000
2 0.075 | 500 100 100 0.99 | 2000 8000
3 0.075 | 1000 100 100 0.99 | 2000 8000
4 0.075 | 1500 100 100 0.99 | 2000 8000
5 0.075 | 2000 100 100 0.99 | 2000 8000
6 0.05 250 100 100 0.99 | 2000 8000
7 0.05 500 100 100 0.99 | 2000 8000
8 0.05 | 1000 100 100 0.99 | 2000 8000
9 0.05 | 1500 100 100 0.99 | 2000 8000
10 0.05 | 2000 100 100 0.99 | 2000 8000
11 0.01 250 100 100 0.99 | 2000 8000
12 0.01 500 100 100 0.99 | 2000 8000
13 0.01 | 1000 100 100 0.99 | 2000 8000
14 0.01 | 1500 100 100 0.99 | 2000 8000
15 0.01 | 2000 100 100 0.99 | 2000 8000
16 0.0075 | 250 100 100 0.99 | 2000 8000
17 0.0075 | 500 100 100 0.99 | 2000 8000
18 0.0075 | 1000 100 100 0.99 | 2000 8000
19 0.0075 | 1500 100 100 0.99 | 2000 8000
20 0.0075 | 2000 100 100 0.99 | 2000 8000
21 0.005 | 250 100 100 0.99 | 2000 8000
22 0.005 | 500 100 100 0.99 | 2000 8000
23 0.005 | 1000 100 100 0.99 | 2000 8000
24 0.005 | 1500 100 100 0.99 | 2000 8000
25 0.005 | 2000 100 100 0.99 | 2000 8000

Tabla C.2: Ensayos del analisis 2D ILR - DP.

Volver al informe
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C.3. Meétricas 2D DF - DP

‘ Ensayo ‘ DF ‘ DP ‘ N2 Neuronas 12Capa ‘ N2 Neuronas 22Capa ‘ ILR ‘ V.Freq | Epochs

1 0.99 | 50 100 100 0.05 2000 8000
2 0.99 | 100 100 100 0.05 2000 8000
3 0.99 | 250 100 100 0.05 2000 8000
4 0.99 | 500 100 100 0.05 2000 8000
) 0.99 | 1000 100 100 0.05 2000 8000
6 0.95| 50 100 100 0.05 2000 8000
7 0.95 | 100 100 100 0.05 2000 8000
8 0.95 | 250 100 100 0.05 2000 8000
9 0.95 | 500 100 100 0.05 2000 8000
10 0.95 | 1000 100 100 0.05 2000 8000
11 09 | 30 100 100 0.05 2000 8000
12 0.9 | 100 100 100 0.05 2000 8000
13 0.9 | 250 100 100 0.05 2000 8000
14 0.9 | 500 100 100 0.05 2000 8000
15 0.9 | 1000 100 100 0.05 2000 8000
16 0.85| 50 100 100 0.05 2000 8000
17 0.85 | 100 100 100 0.05 2000 8000
18 0.85 | 250 100 100 0.05 2000 8000
19 0.85 | 500 100 100 0.05 2000 8000
20 0.85 | 1000 100 100 0.05 2000 8000
21 0.8 | 30 100 100 0.05 2000 8000
22 0.8 | 100 100 100 0.05 2000 8000
23 0.8 | 250 100 100 0.05 2000 8000
24 0.8 | 500 100 100 0.05 2000 8000
25 0.8 | 1000 100 100 0.05 2000 8000

Tabla C.3: Ensayos del andlisis 2D DF - DP.

Volver al informe
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C.4. Meétricas 2D Numero de neuronas por capa - ILR

‘ Ensayo ‘ N2 Neuronas 12Capa ‘ N2 Neuronas 22Capa ‘ ILR ‘ DP ‘ DF ‘ V.Freq ‘ Epochs ‘

1 50 25 0.1 | 1000 | 0.8 2000 8000
2 50 25 0.05 | 1000 | 0.8 2000 8000
3 50 25 0.025 | 1000 | 0.8 2000 8000
4 50 25 0.01 | 1000 | 0.8 2000 8000
) 50 25 0.005 | 1000 | 0.8 2000 8000
6 100 25 0.1 | 1000 | 0.8 2000 8000
7 100 25 0.05 | 1000 | 0.8 2000 8000
8 100 25 0.025 | 1000 | 0.8 2000 8000
9 100 25 0.01 | 1000 | 0.8 2000 8000
10 100 25 0.005 | 1000 | 0.8 2000 8000
11 50 50 0.1 | 1000 | 0.8 2000 8000
12 50 50 0.05 | 1000 | 0.8 2000 8000
13 50 50 0.025 | 1000 | 0.8 2000 8000
14 50 50 0.01 | 1000 | 0.8 2000 8000
15 50 50 0.005 | 1000 | 0.8 2000 8000
16 100 50 0.1 | 1000 | 0.8 2000 8000
17 100 50 0.05 | 1000 | 0.8 2000 8000
18 100 50 0.025 | 1000 | 0.8 2000 8000
19 100 50 0.01 | 1000 | 0.8 2000 8000
20 100 50 0.005 | 1000 | 0.8 2000 8000
21 100 0] 0.1 | 1000 | 0.8 2000 8000
22 100 75 0.05 | 1000 | 0.8 2000 8000
23 100 75 0.025 | 1000 | 0.8 2000 8000
24 100 75 0.01 | 1000 | 0.8 2000 8000
25 100 75 0.005 | 1000 | 0.8 2000 8000

Tabla C.4: Ensayos del analisis 2D del niimero de neuronas por capa - ILR.

Volver al informe
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Figura C.7: Métricas numéricas globales del analisis 2D del niimero de neuronas por capa -

ILR.
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C.5. Meétricas 2D Numero de neuronas por capa - DF

‘ Ensayo ‘ N2 Neuronas 12Capa ‘ N2 Neuronas 22Capa ‘ DF ‘ ILR

DP ‘ V.Freq ‘ Epochs ‘

1 50 25 0.99 | 0.025 | 1000 | 2000 8000
2 50 25 0.95 | 0.025 | 1000 | 2000 8000
3 50 25 0.9 |0.025 | 1000 | 2000 8000
4 50 25 0.85 | 0.025 | 1000 | 2000 8000
) 50 25 0.8 |0.025 | 1000 | 2000 8000
6 100 25 0.99 | 0.025 | 1000 | 2000 8000
7 100 25 0.95 | 0.025 | 1000 | 2000 8000
8 100 25 0.9 |0.025 | 1000 | 2000 8000
9 100 25 0.85 | 0.025 | 1000 | 2000 8000
10 100 25 0.8 |0.025 | 1000 | 2000 8000
11 50 50 0.99 | 0.025 | 1000 | 2000 8000
12 50 50 0.95 | 0.025 | 1000 | 2000 8000
13 50 50 0.9 |0.025 | 1000 | 2000 8000
14 50 50 0.85 | 0.025 | 1000 | 2000 8000
15 50 50 0.8 | 0.025 | 1000 | 2000 8000
16 100 50 0.99 | 0.025 | 1000 | 2000 8000
17 100 50 0.95 | 0.025 | 1000 | 2000 8000
18 100 50 0.9 |0.025 | 1000 | 2000 8000
19 100 50 0.85 | 0.025 | 1000 | 2000 8000
20 100 50 0.8 ]0.025 | 1000 | 2000 8000
21 100 75 0.99 | 0.025 | 1000 | 2000 8000
22 100 75 0.95 | 0.025 | 1000 | 2000 8000
23 100 75 0.9 |0.025 | 1000 | 2000 8000
24 100 75 0.85 | 0.025 | 1000 | 2000 8000
25 100 75 0.8 |0.025 | 1000 | 2000 8000

Tabla C.5: Ensayos del analisis 2D del nimero de neuronas por capa - DF.

Volver al informe
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Abs Errors by harmonics
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C.6. Meétricas 2D Numero de neuronas por capa - DP

‘ Ensayo ‘ N2 Neuronas 12Capa ‘ N2 Neuronas 22Capa ‘ DP ‘ ILR ‘ DF ‘ V.Freq ‘ Epochs ‘

1 50 25 50 | 0.025 | 0.95 | 2000 8000
2 50 25 100 | 0.025 | 0.95 | 2000 8000
3 50 25 500 | 0.025 | 0.95 | 2000 8000
4 50 25 1000 | 0.025 | 0.95 | 2000 8000
) 50 25 2500 | 0.025 | 0.95 | 2000 8000
6 100 25 50 | 0.025 | 0.95 | 2000 8000
7 100 25 100 | 0.025 | 0.95 | 2000 8000
8 100 25 500 | 0.025 | 0.95 | 2000 8000
9 100 25 1000 | 0.025 | 0.95 | 2000 8000
10 100 25 2500 | 0.025 | 0.95 | 2000 8000
11 50 50 50 | 0.025 | 0.95 | 2000 8000
12 50 50 100 | 0.025 | 0.95 | 2000 8000
13 50 50 500 | 0.025 | 0.95 | 2000 8000
14 50 50 1000 | 0.025 | 0.95 | 2000 8000
15 50 50 2500 | 0.025 | 0.95 | 2000 8000
16 100 50 50 | 0.025 | 0.95 | 2000 8000
17 100 50 100 | 0.025 | 0.95 | 2000 8000
18 100 50 500 | 0.025 | 0.95 | 2000 8000
19 100 50 1000 | 0.025 | 0.95 | 2000 8000
20 100 50 2500 | 0.025 | 0.95 | 2000 8000
21 100 75 50 | 0.025 | 0.95 | 2000 8000
22 100 75 100 | 0.025 | 0.95 | 2000 8000
23 100 75 500 | 0.025 | 0.95 | 2000 8000
24 100 75 1000 | 0.025 | 0.95 | 2000 8000
25 100 75 2500 | 0.025 | 0.95 | 2000 8000

Tabla C.6: Ensayos del andlisis 2D del niimero de neuronas por capa - DP.

Volver al informe
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Apéndice D

Métricas Analisis Global redes MLP

Tabla D.1: Ensayos del anélisis global de las redes MLP.

Ensayo | Neuronas 12Capa ‘ Neuronas 22Capa ‘ D.Period ‘ D.Factor ‘ ILR ‘ V.Freq | Epochs
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25
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25
25

50
50
50
50
50
50
50
50
50
100
100
100
100
100
100
100
100
100
250
250
250
250
250
250
250
250
250
50
50
50

0.99
0.99
0.99
0.95
0.95
0.95
0.9
0.9
0.9
0.99
0.99
0.99
0.95
0.95
0.95
0.9
0.9
0.9
0.99
0.99
0.99
0.95
0.95
0.95
0.9
0.9
0.9
0.99
0.99
0.99

0.1 2000 8000
0.075 2000 8000
0.05 2000 8000
0.1 2000 8000
0.075 2000 8000
0.05 2000 8000
0.1 2000 8000
0.075 2000 8000
0.05 2000 8000
0.1 2000 8000
0.075 2000 8000
0.05 2000 8000
0.1 2000 8000
0.075 2000 8000
0.05 2000 8000
0.1 2000 8000
0.075 2000 8000
0.05 2000 8000
0.1 2000 8000
0.075 2000 8000
0.05 2000 8000
0.1 2000 8000
0.075 2000 8000
0.05 2000 8000
0.1 2000 8000
0.075 2000 8000
0.05 2000 8000
0.1 2000 8000
0.075 2000 8000
0.05 2000 8000

Continda en la siguiente pagina
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Tabla D.1 — Continuacién de la pagina anterior

Ensayo | Neuronas 12Capa | Neuronas 22Capa | D.Period | D.Factor ‘ ILR ‘ V.Freq | Epochs
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0.95
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0.9
0.9
0.9
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0.95
0.9
0.9
0.9
0.99
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0.95
0.95
0.95
0.9
0.9
0.9
0.99
0.99
0.99
0.95
0.95
0.95
0.9
0.9
0.9
0.99
0.99
0.99
0.95
0.95
0.95
0.9
0.9
0.9
0.99
0.99
0.99
0.95

0.1 2000 8000
0.075 2000 8000
0.05 2000 8000
0.1 2000 8000
0.075 2000 8000
0.05 2000 8000
0.1 2000 8000
0.075 2000 8000
0.05 2000 8000
0.1 2000 8000
0.075 2000 8000
0.05 2000 8000
0.1 2000 8000
0.075 2000 8000
0.05 2000 8000
0.1 2000 8000
0.075 2000 8000
0.05 2000 8000
0.1 2000 8000
0.075 2000 8000
0.05 2000 8000
0.1 2000 8000
0.075 2000 8000
0.05 2000 8000
0.1 2000 8000
0.075 2000 8000
0.05 2000 8000
0.1 2000 8000
0.075 2000 8000
0.05 2000 8000
0.1 2000 8000
0.075 2000 8000
0.05 2000 8000
0.1 2000 8000
0.075 2000 8000
0.05 2000 8000
0.1 2000 8000
0.075 2000 8000
0.05 2000 8000
0.1 2000 8000
0.075 2000 8000
0.05 2000 8000
0.1 2000 8000
0.075 2000 8000
0.05 2000 8000
0.1 2000 8000
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Tabla D.1 — Continuacién de la pagina anterior

Ensayo | Neuronas 12Capa | Neuronas 22Capa | D.Period | D.Factor ‘ ILR ‘ V.Freq | Epochs

7 50 50 250 0.95 0.075 2000 8000
78 50 50 250 0.95 0.05 2000 8000
79 50 50 250 0.9 0.1 2000 8000
80 50 50 250 0.9 0.075 2000 8000
81 50 50 250 0.9 0.05 2000 8000

Volver al informe
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Apéndice E

Métricas Analisis redes CNN

E.1. Meétricas Num Filters

Volver al informe
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E.2. Métricas Filter Size
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Apéndice F

Meétricas Analisis Exploratorio

| Ensayo | Neuronas 12Capa | Neuronas 22Capa | DF | ILR | DP | Epochs | Mini B.S [ N.F | F.S |

MLP 1 50 25 0.95 | 0.05 | 125 8000 128 - -
MLP 2 50 25 0.95| 0.05 | 125 | 12000 128 - -
MLP 3 100 25 0.95| 0.05 | 125 | 10000 128 - -
MLP 4 50 50 0.95 | 0.05 | 125 | 10000 128 -

MLP 5 50 50 0.95 | 0.05 | 200 | 10000 128 - -
MLP 6 50 50 0.95 | 0.05 | 125 | 10000 1024 - -
CNN 1 50 25 0.95] 0.05 | 25 400 256 3 5
CNN 2 50 25 095 0.05 | 12 400 256 3 5
CNN 3 50 25 095|005 | 8 400 256 1 )
CNN 4 50 25 0.85] 0.05 | 12 400 256 3 5
CNN 5 50 25 095 0.01 | 12 400 256 3 5
CNN 6 50 25 095 0.05 | 12 400 512 3 5
CNN 7 50 25 095]0.05 | 8 750 012 3 5
CNN 8 50 25 0981 0.03 | 5 800 512 3 5
CNN 9 50 25 095( 0.05 | 8 750 012 ) 5
CNN 10 50 25 0951]0.05 | 8 750 256 3 5
CNN 11 50 25 095]0.05 | 8 750 1024 3 )

Tabla F.1: Ensayos exploratorios de las redes MLP y CNN.

Volver al informe
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