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Resumen

La energia solar fotovoltaica es una de las principales soluciones para mitigar el cambio
climatico. Sin embargo, la variabilidad de la radiacién solar percibida por los paneles solares
presenta un desafio técnico y operacional significativo. Esta variabilidad se debe a la inter-
accion de la luz solar con la atmoésfera, resultando en una radiacion solar percibida diferente
a la tedrica. Esta monografia aborda la prediccion de la radiacion solar a diferentes escalas
temporales, utilizando datos de una estacién meteoroldgica en Castilla y Ledn, Espana, para
el periodo 2002-2010.

Para realizar las predicciones, se emplean Redes Neuronales Recurrentes (RNN), Long Short-
Term Memory (LSTM) y Gated Recurrent Units (GRU). El desempeno de estos modelos se
evalia mediante métricas usadas comunmente en la evaluacién del desempeno de técnicas
de aprendizaje profundo como el Error Absoluto Medio (MAE), el Error Cuadrético Medio
(MSE) y el Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE), permitiendo comparar la precisién y

exactitud de las predicciones entre los distintos modelos.

Palabras clave: energia solar fotovoltaica, radiacion solar, prediccién, redes neuronales recu-

rrentes, LSTM, GRU, aprendizaje profundo.

El repositorio de este proyecto puede encontrarse en el siguiente link: Repositorio de GitHub


https://github.com/MoisesGuerreroUdeA/entrega-monografia
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Abstract

Photovoltaic solar energy is one of the main solutions to mitigate climate change. However,
the variability of solar radiation perceived by solar panels presents a significant technical
and operational challenge. This variability is due to the interaction of sunlight with the
atmosphere, resulting in perceived solar radiation different from the theoretical one. This
monograph addresses the prediction of solar radiation at different temporal scales, using

data from a weather station in Castilla y Ledn, Spain, for the period 2002-2010.

To make the predictions, Recurrent Neural Networks (RNN), Long Short-Term Memory
(LSTM), and Gated Recurrent Units (GRU) are employed. The performance of these models
is evaluated using deep learning metrics such as Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared
Error (MSE), and Mean Absolute Percentage Error (MAPE), allowing for a comparison of

the precision and accuracy of the predictions among the different models.

Keywords: photovoltaic solar energy, solar radiation, prediction, recurrent neural networks,
LSTM, GRU, deep learning.

The repository of this project can be found at the following link: GitHub Repository


https://github.com/MoisesGuerreroUdeA/entrega-monografia
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1 Descripcion del problema

La actual crisis climatica es uno de los problemas mas complejos e importantes a los que se
enfrenta la humanidad. Los efectos del cambio climatico estan teniendo un fuerte impacto
en el planeta y en la vida humana: aumento del nivel del mar, intensificacién de los fenéme-
nos meteorolégicos extremos (lluvias, sequias, oleadas de calor, huracanes), cambios en los
patrones de precipitacién, son solo algunos de los ejemplos méds nombrados (Jentsch and
Beierkuhnlein, 2008).

Uno de los principales motores del cambio climatico son los gases de efecto invernadero (GEI)
que se emiten de manera mas acelerada en la atmosfera desde la era industrial. Una de las
fuentes de emisiones de GEI son las centrales térmicas, que utilizan combustibles fésiles para

la generacién de energia (Stern and Kaufmann, 2013).

En este contexto, las energias renovables, como la energia solar, edlica e hidraulica, son una
alternativa que de adoptarse a gran escala podrian contribuir a la mitigacién del cambio
climético (Panwar et al., 2011). Estas, comparadas con las energias convencionales, son més

limpias, renovables y, en muchos casos, més asequibles (Verbruggen et al., 2010).

En particular la transicién o mayor implementacion de energia renovable a partir de la ra-
diacién solar, también llamada energia solar fotovoltaica, supone un gran desafio en aspectos
técnicos y operacionales. Uno de ellos esta relacionado con la variabilidad de la radiacion
solar que perciben los paneles solares, puesto que la radiacién tedrica es diferente a la ra-
diacién solar percibida, afectada principalmente por la interaccién de la luz con la atmédsfera
(Sehrawat et al., 2023).

Radiacién solar tedrica

Segin Whiteman and Allwine (1986) la radiacién solar extraterrestre es el término que recibe
la radiacion electromagnética emitida por el sol y que llega a la tierra. La radiacion que
percibe un punto en la tierra depende de varios factores, incluyendo la latitud, longitud y
dia del ano. Por ejemplo, los puntos més cercanos al ecuador geografico reciben en promedio
mas radiacién solar extraterrestre que los puntos mas cercanos a los polos, esto debido a la
inclinacién de la tierra sobre su eje de rotacion. La longitud no tiene un efecto directo sobre
la cantidad de radiacién solar que percibe un punto, sin embargo, se utiliza como referencia

para estimar la zona horaria y la franja del dia en la que se percibe luz solar.
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El dia del ano también influye en la cantidad de radiacion solar que percibe un punto, por
lo menos de dos maneras. En primer lugar, la tierra describe una orbita alrededor del sol
en forma eliptica, por lo que la distancia entre el sol y la tierra varia a lo largo del ano. La
tierra estd mds cerca del sol en el perihelio (el punto de la érbita que es més cercano al sol)
y mas lejos del sol en el afelio (el punto de la érbita que es més lejano del sol). Durante el
perihelio la tierra percibe una mayor radiacion solar, comparado con el afelio. En segundo
lugar, la duracion del dia varia a lo largo del ano, por lo que durante el verano, cuando los
dias son mas largos, se recibe una mayor radiacion, contrario a los dias de invierno, que son

en promedio mas cortos.

Radiacién solar percibida

La atmosfera de la tierra estd compuesta por diferentes gases, vapor de agua y aerosoles, como
particulas de polvo y polen. Estos componentes interactian con la radiacion solar de diversas
formas, haciendo que se modifique su intensidad y distribucién (Kumari and Toshniwal, 2021).
La capa de ozono, por ejemplo, es capaz de absorber la radiaciéon ultravioleta, mientras que
los aerosoles y el vapor de agua pueden absorber la radiacién en el espectro infrarrojo. Asi, a
medida que la luz solar atraviesa la atmosfera, parte de ella puede ser reflejada, dispersada o
absorbida por las moléculas de aire (nitrégeno, oxigeno, helio), el vapor de agua, las nubes,

los aerosoles, entre otros (Hassan et al., 2016).

De esta forma, la radiacién solar percibida en la superficie de la tierra difiere de la radiacion
solar tedrica por las diferentes interacciones que tiene con la atmésfera. Pronosticar este tipo
de radiacion solar es supremamente complejo pues el sistema climético depende de nume-
rosos aspectos fisicos (como la temperatura, vapor de agua, velocidad de viento, presencia
de nicleos de condensacién), ademds de la variabilidad extrema introducida por el cambio
climético (Hassan et al., 2016). Uno de los principales moderadores de la radiacién solar
percibida es la nubosidad. Las nubes reflejan y absorben la radiacion solar, lo que puede
reducir la cantidad de radiacién que llega a la superficie terrestre. De acuerdo con Cess et al.
(1995) la cantidad de radiacién solar que se refleja o absorbe por las nubes depende de su

tipo, espesor y tamano.
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1.1 Problema de negocio

Como se explico previamente, estimar la radiacién solar percibida en algin punto de la tierra,
basados en su latitud, longitud y dia del ano puede ser una tarea compleja y completamente

relevante para la implementacion de un proyecto de generacion de energia fotovoltaica.

Para cualquier sistema de generacién de energia debe existir un correcto balance entre la
demanda y la oferta. Las predicciones de estos dos componentes permiten a los integrantes
del sistema (generadores, distribuidores, operadores, reguladores, entre otros) establecer las
dinamicas del mercado energético, como la compra y venta de energia. Para un generador de
energia fotovoltaica es completamente relevante establecer en el corto, mediano y largo plazo
su capacidad de generacion para ofrecer energia en firme y determinar si puede cumplir con
sus obligaciones. Por tanto, grandes desviaciones en los predicciones tienen un alto costo en

los actores del sistema energético (Moreno-Munoz et al., 2008).

Por tal motivo, es supremamente deseable poder realizar una prediccién de la radiacién solar,
en diferentes escalas temporales, sobre todo si se tiene en cuenta que la implementacion de
proyectos fotovoltaicos ha ido en aumento en diferentes lugares del planeta. Estas predicciones
tienen amplias aplicaciones: determinar los mejores lugares de instalacion de parques solares,
estimar el balance entre oferta y demanda, establecer la franja intra horaria para el despacho
de energia al operador del sistema de energia, administrar el almacenamiento de energia,
planear los ciclos de mantenimiento y de las transacciones en el mercado energético (Hammer
et al., 1999).

La prediccién de radiacion solar percibida para un punto de la Tierra basado en su latitud,
longitud y dia del ano se puede realizar utilizando modelos fisicos o estadisticos. Los modelos
fisicos utilizan leyes fisicas para calcular la cantidad de radiacion solar que llega a la superficie
de la tierra, combinando la radiacion solar tedrica y las estimaciones de las interacciones con la
atmosfera. Los modelos estadisticos utilizan datos histéricos de radiacién solar para predecir

la radiacién solar futura.

En términos generales, los modelos fisicos se consideran mas precisos que los modelos es-
tadisticos, pero son més complejos y requieren de muchos mas datos. En contraposicién, los
modelos estadisticos son mas simples y requieren una menor cantidad de datos, pero pue-
den resultar menos precisos que los modelos fisicos (Gautier et al., 1980). Ademads, existen
dificultades intrinsecas e instrumentales para la medicién y prediccion de la radiacion solar.

En primer lugar, la radiacién solar es una onda electromagnética que se propaga en todas
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las direcciones, por lo que dificulta su medicién en una superficie pequena, como la de un
piranémetro, el instrumento usado para medir la radiacién solar. En segundo lugar, los instru-
mentos de medida de las variables climatologicas tienen limitaciones y pueden estar sujetos

a errores de calibracién y a la degradacion de los componentes con el tiempo.

Encontrar una solucién para la prediccion de la radiacion solar a partir de los datos medidos
en estaciones meteoroldgicas es una tarea obligatoria después de la fase de factibilidad de
un proyecto fotovoltaico. En esta monografia se aborda este problema, buscando una alter-
nativa para la toma de decisiones respecto a la implementacion y operaciéon de un sistema
de generacién de energia fotovoltaica, partiendo de informacién disponible de estaciones me-
teoroldgicas que permitan generalizar la solucion y que pueda ser ajustada para cualquier

proyecto especifico.

1.2 Aproximacion desde la analitica de datos

Segtn lo expuesto en la seccion anterior, existen dos formas de determinar la radiacion solar
percibida, bien sea a través de calculos fisicos o mediante métodos estadisticos. La aproxi-
macién que se aborda en este trabajo esta relacionada con la analitica de datos, mediante
métodos estadisticos y machine learning para predecir la radiacion solar en la escala de tiempo

diaria.

Para ello se realiza un anélisis estadistico con el fin de identificar dependencias entre pre-
dictores usados (variables meteorolégicas). El tratamiento de los datos y el abordaje de los
modelos sera hibrido, combinando modelos de aprendizaje supervisado para predecir la ra-
diacién solar a partir de otras variables meteorolégicas, incluida la radiacion solar tedrica, y
modelos disenados para el analisis de series de tiempo, en los que los datos son dependientes

de los valores inmediatamente anteriores y los muestreos no son aleatorios.

Se seguird un enfoque de aprendizaje conjunto presentado en Sehrawat et al. (2023), in-
tegrando predicciones de los modelos desarrollados, permitiendo combinar las fortalezas de

diferentes enfoques de modelado para mejorar la precisién de las predicciones.
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Factores que influyen en la prediccién

En la actualidad, la predicciéon de la radiacion solar depende del horizonte de tiempo de
la prediccion. Este horizonte hace referencia al periodo de tiempo en el futuro en el que la
prediccion es requerida o el paso de tiempo entre el momento actual y el momento para el
cual se realiza la prediccién. Dentro de la literatura, este horizonte de tiempo se suele dividir

en tres escalas: corto, mediano y largo plazo (Kumari and Toshniwal, 2021).

La escala de corto plazo, generalmente entre 30 minutos a 72 horas, tiene una alta aplicabi-
lidad en el mercado eléctrico: balance entre la oferta y la demanda, decisiones de despacho
de energia, planeacién de las transacciones en el mercado energético, por ejemplo (Ibrahim
and Khatib, 2017).

La escala de mediano plazo, usualmente de unos dias, semanas e incluso meses, es tutil para
la planificacién de mantenimientos (Olatomiwa et al., 2015). Mientras que la escala de largo
plazo es usada para la planificacion de proyectos exitosos de generacion de energia fotovoltai-
ca. Esta escala va desde varios meses hasta algunos anos (Mishra et al., 2008). Usualmente,
entre mas alta sea la escala habra una menor exactitud en el pronéstico, donde es mas dificil

capturar la variabilidad climatica asociada a la radiacion percibida.

Otro factor determinante para la prediccion de la radiacion solar es el clima del lugar en
el cual se realiza la prediccién, tal como lo indican Nann and Riordan (1991). Como ya se
menciond, las condiciones meteoroldgicas como la presion atmosférica, temperatura, humedad
relativa, cantidad de aerosoles en la atmoésfera, velocidad del viento y nubosidad, modifican la
cantidad de radiacion solar percibida. Segtun la literatura existente, la clasificacion del clima
del sitio de prediccién es uno de los factores que mas afecta la mejora de los modelos, por lo

que su inclusién es necesaria para una adecuada estimacion de la radiacion solar percibida.

Métodos de aprendizaje profundo para la predicciéon de energia solar

Los métodos mas usados y altamente recomendados para el prondstico de la radiaciéon solar
son LSTM (long short-term memory), redes de creencia profunda (deep belief network, DBN ),
redes neuronales convolucionales (convolutional neural network, CNN), redes de estado de eco
(echo state network, ESN), redes neuronales recurrentes (recurrent neural network, RNN),
unidades recurrentes cerradas (gated recurrent network, GRU) y sus hibridos. Kumari and

Toshniwal (2021) explica de manera concisa la diferencia entre estos métodos.
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En la literatura se encuentran numerosas referencias a modelos realizados utilizando estos
métodos, que son usados normalmente de forma hibrida, en conjunto con otras técnicas, para
optimizarlos y comparar su desempeno (Jentsch and Beierkuhnlein, 2008). Usualmente, su
evaluacion se realiza dividiendo la prediccién para las diferentes estaciones del ano, prima-
vera, verano, otono e invierno, cuando hacen parte de la caracterizacion del lugar de estudio
(Jentsch and Beierkuhnlein, 2008). A continuacién, se indican brevemente algunos resulta-
dos del desempeno y comparaciones de diferentes autores que han realizado aportes en la

prediccion de la radiacién solar.

Los modelos de LTSM son uno de los mas usados en este campo. Srivastava and Lessmann
(2018) utilizaron esta técnica para predecir la radiacién diaria de varias estaciones en Europa
y Estados Unidos. Su modelo mejord la prediccion en un 52 % respecto a los modelos de
persistencia inteligente, un modelo fisico que utiliza datos histéricos para calcular el indice
de cielo despejado y estimar la radiacién percibida (Liu et al., 2021). Resultados similares
a los obtenidos por Yu et al. (2019) que les permitié predecir la radiacién solar horaria
para diferentes lugares de Estados Unidos con un RMSE de 41,37 W/m?2. Algunos autores
han agregado mecanismos adicionales a los modelos LTSM para mejorarlos. Brahma and
Wadhvani (2020), por ejemplo utilizaron mecanismos de cerrado (gating mechanism) y celdas
de memoria para desarrollar modelos a los que llamaron BiLTSM y attention-based LTSM
para hacerlos més eficientes en en el aprendizaje a largo plazo de las relaciones entre las
variables de entrada, demostrando una alta precision en la predicciéon. Estos modelos de

LTSM son computacionalmente mas demandantes, pero tienen muy buenos resultados.

Menos populares son los modelos GRU. Wojtkiewicz et al. (2019), desarrollaron un modelo
basado en GRU en que integraron las técnicas de puerta de entrada y de olvido (forget and
input gates) que hace mas robusta la prediccién. Como resultado obtuvieron un modelo que
es computacionalmente menos demandante porque entrenan menos parametros y usan una

menor cantidad de memoria, por lo que ejecutan mas rapido.

Usando CNN también se han realizado predicciones de radiacién solar con un enfoque en
analisis de iméagenes. De esta manera se utilizan iméagenes en tierra de la cobertura de nubes
para estimar caracteristicas espacio temporales. Asi, se logré un modelo que mejoro la predic-
cién en un 17.06 % respecto a modelos de persistencia (Zhao et al., 2019). Los modelos CNN
tienen como ventaja que pueden ser usados tanto si se disponen datos basados en imagenes

o si disponen datos dispuestos de manera bidimensional.

Los modelos DBN, que tienen como estructura base las maquinas de Boltzman restringidas,
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un tipo de redes neuronales artificiales estocasticas que pueden aprender la distribucién de
probabilidad de su conjunto de datos de entrada. De esta manera, los modelos DBN pueden
usarse para realizar predicciones de radiacion solar si las caracteristicas tipicas en los datos
no son facilmente detectables (Zang et al., 2020).

Otro grupo importante de modelos son los RNN en los que su principal caracteristica radica
en que las neuronas tienen métodos de retroalimentacién y conexion hacia adelante (feed
forward) y hacia atréas (feed back), simulando funciones de memoria lo que las hace ideales
para el procesamiento de series de tiempo de radiacion solar. Usando este enfoque, Mishra and

Palanisamy (2018) propusieron un modelo predictivo para diferentes horizontes de tiempo,
en el cual obtuvieron un RMSE de 18,57 W/m?.

En un esfuerzo adicional para mejorar la prediccion de la radiacion solar, numerosos inves-
tigadores han desarrollado modelos hibridos que integran diferentes modelos de aprendizaje
profundo. Por ejemplo se han realizado modelos hibridos que integran métodos CNN y LSTM
(Zang et al., 2020), algoritmos genéticos para optimizar redes neuronales profundas: GRU,
LSTM y RNN (Bendali et al., 2020). Los resultados obtenidos con modelos hibridos sugie-
ren que ensamblar multiples modelos juntos mejoran la prediccién de la radiacion solar. Las
ventajas y desventajas de cada uno de los modelos son los que se relacionan en la Tabla 1
(Kumari and Toshniwal, 2021).

1.3  Origen de los datos

Los datos usados hacen parte de un repositorio abierto con licencia Creative Commons Attri-
bution, que contiene mediciones de radiacién horizontal global solar (GHI), para el periodo

2002-2019, con frecuencia de 30 minutos, para 37 estaciones de Castilla y Leén, en Espana.

Los datos fueron publicados por integrantes del Departamento de Ingenieria Topografica y
Cartografica de la Escuela Técnica Superior de Ingenieros en Topografia, Geodesia y Car-
tografia, Universidad Politécnica de Madrid, y se encuentran disponibles para su uso con
fines de investigacion en un repositorio publico. Los datos contienen informacion de marca de
tiempo, datos meteorolégicos (precipitacién, temperatura, humedad relativa, radiacién solar,

velocidad y direccion del viento) y geoespaciales (latitud y longitud)
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Tabla 1
Comparacion de modelos para prediccion de radiacion solar
) ) Escenarios de apli-
Modelo Ventaja Desventaja ..
cacién
Capaz de manejar re- ) ]
. Existen registros de
laciones de dependen- | Alto costo compu- ) ,
LSTM ) . series de tiempo de ra-
cia de largo plazo en | tacional o
. . diacion solar
series de tiempo
Diseno poco comple-
jo, menor consumo de | Lenta  convergencia | Los recursos compu-
GRU memoria, rapida eje- | y baja eficiencia de | tacionales son limita-
cucion, menor costo | aprendizaje dos
computacional
El dataset de radia-
Es capaz de procesar | Alto costo compu- | cién solar tiene image-
ONN datasets de imdgenes | tacional, las carac- | nes (nubosidad) o los
y puede extraer carac- | teristicas deben ser | datos pueden ser con-
teristicas espaciales predeterminadas vertidos a arreglos bi-
dimensionales
Es capaz de extraer
caracteristicas no su- | Incapaz de procesar _
) . No se consideran
DBN pervisadas y es menor | datos meteorolégicos o .
] o ) multiples variables
en costo computacio- | multidimensionales
nal
Es capaz de procesar . . .
. , Incapaz de determinar | Existen registros de
series de tiempo y es o . . ,
RNN . . caracteristicas eficien- | series de tiempo de ra-
eficiente computacio- L
temente diacién solar
nalmente
Capaces de extraer di- Los datos de radia-
ferentes tipos de ca- cion contienen diferen-
L . Son costosos compu- o
Hibrido racteristicas de los da- ; tes caracteristicas, ta-
tacionalmente ) »
tos y son altamente les como informacion
precisos espacial y temporal
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1.4 Meétricas de desempeno
Meétricas de machine learning (desempeno de los modelos)

Las métricas que se usaran para evaluar los modelos de machine learning son las estandar,

segin lo refiere la literatura (Kumari and Toshniwal, 2021), a saber:

Error absoluto medio (MAE): se calcula como el promedio de la diferencia absoluta entre
el valor real y el valor predicho. Esta métrica es ttil para penalizar el modelo tanto si realiza

sobreestimaciones como subestimaciones. Matematicamente, el MAE se calcula como:

1 — A
MAE = =3 |y — i M
=1

donde y; es el valor real en la iésima observacion, y; es el valor predicho y N es el nimero

total de observaciones.

El MAE tiene un valor entre 0 e infinito, donde 0 indica que las predicciones del modelo son
perfectas e infinito indica que las predicciones del modelo son completamente inexactas. Es
decir, un valor bajo del MAE indica que el modelo es preciso y un valor alto del MAE indica

que el modelo es impreciso.

Error cuadratico medio (MSE): se calcula como el promedio del cuadrado de las dife-
rencias entre el valor predicho y el valor real. Esta métrica penaliza los casos en los que las

diferencias entre ambos valores son mayores. Mateméaticamente, el MSE se calcula como:

n

1
MSE = — i — i) 2
" ;:1 (yi — 9i) (2)
Un valor bajo del MSE indica que el modelo es preciso y un valor alto del MSE indica que

el modelo es impreciso.

El MSE es una métrica de error que es sensible a los valores extremos, por lo que valores

atipicos pueden generar un alto MSE.

Raiz del error cuadratico medio (RMSE): se calcula como la raiz cuadrada del promedio

del cuadrado de las diferencias entre el valor de predicho y el valor real. Esta métrica suele
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ser una de las mas utilizadas para evaluar el desempeno de un modelo. También ayuda a
identificar y eliminar valores extremos en los datos. Matematicamente, el RMSE se calcula
como la raiz del MSE.

RMSE = | = > (i — §)? (3)

Un valor bajo de la RMSE indica que el modelo es preciso, mientras que un valor alto indica

que el modelo es impreciso.

Error porcentual medio (MAPE): se calcula como la media del error absoluto, expresado

como porcentaje de los valores reales. Matematicamente, el MAPE se calcula como:

1 v — Ui
MAPE = — x 100 4
Pl ()
Ejemplificando, si el MAPE de un modelo es 10 %, entonces el modelo comete un error del
10 % en promedio. Esto significa que las predicciones del modelo estan alejadas de los valores
reales en un promedio de 10%. Un MAPE bajo indica que el modelo es preciso y uno alto

indica que el modelo es impreciso.

Es importante tener en cuenta que el MAPE puede verse afectado por la escala de los datos.
Por ejemplo, si los datos estdn en una escala pequena, entonces un MAPE de 10 % puede ser
significativo. Sin embargo, si los datos estan en una escala grande, entonces un MAPE de

10 % puede ser insignificante.

Error porcentual absoluto medio simétricos (sMAPE): a diferencia del MAPE, el
sMAPE considera tanto los valores reales como los valores predichos en el denominador, lo
que lo hace més robusto en presencia de valores cero o cercanos a cero. Matematicamente, el
sMAPE se calcula como:

o 1 i — Uil
SMAPE = — ; TRl X 100 (5)

2

Valores cercanos al 0% indican que el modelo es muy preciso y que los valores predichos

son muy cercanos a los valores reales. Valores mas altos indican una mayor imprecision del
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modelo.

Huber Loss: es una funcién de pérdida robusta utilizada en la prediccion de series de tiempo,
que combina las ventajas del error cuadratico medio (MSE) y el error absoluto medio (MAE).
La métrica Huber Loss es més eficiente y suave que la MAE para errores pequenos, y menos
sensible a valores atipicos en los datos que la MSE. Es particularmente 1til cuando se desea
una funcién de pérdida que sea robusta a outliers pero que también se comporte bien para

errores pequenos. Matematicamente, la Huber Loss se calcula como:

Loy — 0)2 iy —dal<é
= {3097l 0
Oly — g —50° sily—g| >4

donde ¢ es un umbral que determina el punto de transiciéon entre el MSE y el MAE.

De esta manera, para diferencias entre el valor real y el predicho que son pequenias (menores o
iguales a §), se penalizan los errores cuadraticamente, mejorando la precisién. Para diferencias

grandes (mayores a d), el error se penaliza linealmente, lo cual la hace robusta frente a outliers.

Métricas de negocio

En vista de que el objetivo de este proyecto esta relacionado con la prediccion de la radiacion
solar percibida con el fin de ser usada para la evaluacién, implementacién u operacion de un
sistema de generacion de energia fotovoltaico, las métricas de negocio estan orientadas a los

agentes responsables de dicho sistema. Estas métricas son:

Tiempo de respuesta: el tiempo de respuesta se refiere al tiempo que tarda la solucion
propuesta para realizar la prediccion de la energia solar percibida. Es importante que el
tiempo de respuesta sea lo suficientemente rapido para que la prediccion pueda utilizarse en
tiempo real. Por ejemplo, si se pretende predecir la radiacién solar en escala intra horaria para

un periodo de un dia, no tiene sentido que la solucién tarde horas en realizar la prediccion.

Costo: el costo se refiere a los recursos necesarios para generar una prediccion. Incluye el
costo de los datos, el costo del hardware y el costo del software. El responsable del negocio
debera determinar si el costo de la prediccion, sumado a los demas costos del proyecto,

viabilizan el caso de negocio.
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Radiacién solar percibida por unidad de tiempo: esta métrica es importante para los
negocios que utilizan la prediccion de la energia solar para tomar decisiones. Por ejemplo,
un operador de una planta de energia solar fotovoltaica puede utilizar la prediccion de la
energia solar para planificar la produccion y el almacenamiento de energia. Un desarrollador
de proyectos de energia solar puede utilizar la prediccion de la energia solar para evaluar el
potencial de un proyecto. La radiacién solar se mide en vatios por metro cuadrado (W/m?).
Esta unidad de medida representa la cantidad de energia solar que llega a un area de un
metro cuadrado. Se dispondra la radiacion solar percibida por unidad de tiempo como la

radiacién percibida en dicho periodo, por ejemplo la radiacion solar por hora o por dia.

Meétricas de aplicacion

Segun (Voyant et al., 2017) en una revision que realizaron de aplicacién de diferentes modelos
para la prediccion de radiacién solar en varios lugares del planeta, la métrica de RMSE
promedio fue de 13 % para los modelos con predicciones de un horizonte de 1 hora. Por lo
tanto, una estimacion razonable para este proyecto serd realizar predicciones con un horizonte
de tiempo de 24 horas, un RMSE del 15 % para el modelo con mejor desempenio, el cual deberd
poder realizar la estimacién (tiempo de respuesta) en un tiempo inferior a 1 hora y que en
el que el costo de implementacién, asociado a pago de infraestructura, sea cero, es decir, que
pueda implementarse con los recursos disponibles como estudiantes, sin ningin tipo de pago

adicional.
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2 Objetivos

2.1 Objetivo general

Desarrollar un modelo de prondstico de la radiacion solar para el corto plazo usando he-
rramientas de aprendizaje profundo e informacion de las estaciones meteoroldgicas de la
Comunidad de Castilla y Ledén, Espana, que permitan la toma de decisiones alrededor de

proyectos de generacién solar fotovoltaica.

2.2 Objetivos especificos

° Seleccionar y analizar datos de variables meteoroldgicas, incluida radiacién solar,
de diferentes estaciones de la Comunidad de Castilla y Ledén, Espana, para de-
tectar patrones, tendencias y relaciones entre las variables a través de un analisis

estadistico.

° Procesar y transformar los datos relevantes para realizar una prediccion de la

radiacién solar de una de las estaciones meteorologicas seleccionadas.

° Desarrollar modelos de aprendizaje automatico que permitan prediccion de la

radiacién solar a partir del dataset generado para la estacion meteorologica.

° Evaluar y comparar el desempeno de los diferentes modelos implementados para

determinar si son una solucién viable al problema de negocio.
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3 Datos

3.1 Datos originales

Los datos usados hacen parte de un repositorio abierto con licencia Creative Commons At-
tribution, que contiene mediciones de radiacién horizontal global solar (GHI), recopiladas
durante un periodo de 18 anos, desde enero de 2002 hasta diciembre de 2019, con una fre-
cuencia de 30 minutos, que fueron medidos en 37 estaciones ubicadas en la regién espanola
de Castilla y Ledn. El conjunto de datos no solo cuenta con datos crudos, sino también con
datos refinados y etiquetados por estaciones de medicién, contando ademés con variables

meteorolégicas y geograficas que complementan el valor de los datos de radiacion.

Los datos fueron publicados por integrantes del Departamento de Ingenieria Topografica y
Cartografica de la Escuela Técnica Superior de Ingenieros en Topografia, Geodesia y Carto-
grafia, Universidad Politécnica de Madrid, y se encuentran disponibles para su uso con fines
de investigacion en un repositorio publico con nombre “CyL_GHI” disponible en el sitio web
Zenodo y ademds cuentan con una documentacién detallada (Cesar et al., 2022), que describe

de manera precisa el preprocesamiento, estandarizacion y limpieza realizado por los autores.

Los archivos se encuentran almacenados en formatos csv y zip y se encuentran ordenados

de acuerdo a lo descrito en Tabla 2.

Tabla 2

Listado de archivos disponibles en la base de datos de Zenodo

Nombre del Archivo | Descripcion Tamano
CyL_raw.zip Datos crudos sin refinamiento 232.6 MB
CyL_GHI_ast.csv Datos GHI preprocesados con variables tedricas 281.9 MB
CyL_meteo.csv Datos meteorolégicos durante periodo de 18 anos 313.2 MB
CyL_geo.csv Datos geogréficos de las 37 estaciones 2.4 kB

CyL_by_stations.zip Datos GHI preprocesados separados por estaciones. | 263.2 MB

Para el desarrollo de las actividades, se seleccionaron los archivos CyL_by_stations.zip y
CyL_geo.csv . El primero incluye los datos de radiacién solar horizontal (GHI) preprocesa-
dos agrupados por estaciones de medicién, donde cada estacion tiene sus datos individuales
organizados y listos para su analisis especifico. El segundo aporta informacién relevante re-

lacionada con la ubicacion de las estaciones, incluyendo coordenadas y elevacion.
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Datos Geogrdficos

Los datos geograficos disponibles en CyL_geo.csv contienen un total de 37 registros, donde
cada uno estd asociado a una estacién. Este archivo cuenta con 5 columnas descritas a

continuacién:

station_code: Codigo alfanumérico que identifica a cada estacién.

e name: Nombre de la estacion.

latitude: Latitud en la cual se encuentra ubicada la estacion.

longitude: Longitud en la cual se encuentra ubicada la estacion.

height: Altitud sobre el nivel del mar en metros.

Datos de Radiacion Solar Horizontal

El archivo CyL_by_stations.zip incluye todas las mediciones de radiacién solar horizontal,
asi como las variables meteoroldgicas, separadas por cada estacion. El documento comprimido
contiene un total de 37 archivos en formato csv, donde cada archivo lleva el nombre del c6digo

alfanumeérico de la estacion descrito en el conjunto de datos geograficos.

Cada archivo cuenta con un total de 315600 registros, donde cada registro corresponde a un
conjunto de mediciones y datos tedricos complementarios asociados a una marca de tiempo,
con una frecuencia de registro de 30 minutos. La estructura de los datos esta detalladamente
definida, incluyendo las unidades de medicién de cada variable, en (Cesar et al., 2022), y se

describen a continuacion:

e timestamp: Corresponde a una marca de tiempo en el cual se tomaron las mediciones en

formato yyyy-mm-dd HH:MM:SS.

e GHI: Indica la radiacién horizontal global (Global Horizontal Irradiance) en (W/m?)

medida en la estaciéon meteoroldgica.

e toa: Corresponde a una variable tedrica complementaria que indica la radiacion de la parte

superior de la atmésfera (Top of Atmosphere Radiation) en (W/m?).
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e wind_dir: Medicién de la direccion del viento en grados.

e humidity: Porcentaje de humedad relativa medida en la estacion.
e precipitation: Precipitaciones medidas en milimetros (mm).

e air_temp: Temperatura del aire medida en grados Celsius (°C).

e wind sp: Velocidad del viento (m/s).

e sun_elev: Variable tedrica complementaria que indica el dngulo de elevacién solar en gra-
dos.

e sun_azim: Variable tedrica complementaria que indica el d&ngulo azimuth en grados.

3.2 Datasets

La creacién de los conjuntos de entrenamiento y validacion se inicio seleccionando una tnica
estacion para todo el proceso. Esta seleccion se baso en dos criterios principales: la cantidad
de valores no nulos disponibles y la proximidad a otras estaciones que pudieran complementar

los valores faltantes en la estacion de referencia elegida.

Para generar el conjunto de datos, se realiz6 un proceso preliminar de limpieza y preparacion
de los datos. Este proceso comenzo con la eleccion de la estacion de medicién que presentaba
la menor cantidad de valores nulos en su conjunto de datos. Para identificar esta estacion,
se calcul6 el niimero de filas con valores nulos para cada estacién meteoroldgica. La tabla 3

muestra las estaciones meteorologicas con la menor cantidad de filas con valores nulos.

Tabla 3

Estaciones meteorolégicas con menor cantidad de filas con valores nulos

Cddigo estaciéon | Nombre estacion Cantidad de filas con nulos
AV01 Nava de Arévalo 6828
LEO4 Zotes del Paramo 7014
LEO02 Maunsilla mayor 7317
BU05 Vadocondes 7441
LEO03 Cubillas de los Oteros 7529
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El célculo de la cantidad de filas con valores nulos en cada conjunto de datos revel6 que
la estacién con menor cantidad de nulos fue Nava de Arévalo (AV01). Por lo tanto, esta
estacion fue seleccionada como referencia para todo el proceso. A partir de esta seleccion, se
utilizaron los datos geograficos para identificar la estaciéon més cercana a AV01 que pudiera
complementar las mediciones con valores nulos en ciertos periodos de tiempo. Segin este
criterio, se identific6 como estaciéon complementaria a Nava de la Asuncién (SG02), como se
muestra en la figura lc.

Figura 1
a) Ubicacion de las 37 estaciones al norte de Espana b) Cddigos de estacion y sus

ubicaciones ¢) Estaciones cercanas a AV01 dentro del conjunto de datos
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Preparacion de los datos

Una vez definidos los conjuntos de datos de referencia para la generacién del dataset, el
siguiente paso fue la imputacién de datos en AVO1 utilizando informacién complementaria
de SGO02 y técnicas de interpolacion para los valores nulos restantes no presentes en ninguno

de los dos conjuntos de datos.

Para preparar los datos, se desarrollé una clase de Python llamada DataPreparation(), que
permite obtener los conjuntos de datos de ambas estaciones de referencia y realizar compara-
ciones para ciertas variables seleccionadas del dataset. La figura 2 muestra una comparacion
inicial de las variables meteorologicas medidas en las dos estaciones. En ella, se observan
claramente valores nulos para la estacién AVO01 entre el 20 y el 22 de febrero, mientras que
la estaciéon SGO2 dispone de datos para ese mismo periodo. Dada la cercania entre las dos

estaciones, se observa que, en los intervalos de tiempo en los cuales se tienen datos para
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ambas estaciones, las variaciones presentan proporciones y caracteristicas similares en cada

una de las variables medidas.

Figura 2
Comparacion de variables AV01 y SGO02 entre el 18 y 23 de febrero de 2003
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Estas similitudes fueron verificadas a través de un andlisis de correlacion lineal de Pearson
entre las variables de los conjuntos de datos para ambas estaciones, tal como se observa en

la Figura 3, obteniendo un R? cercano o mayor a 0.8 para las variables de radiacién solar
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horizontal, humedad relativa temperatura y velocidad del viento, y menor para la direccion

del viento y las precipitaciones, siendo estas mas aleatorias y dependientes de la ubicacion

especifica.

Figura 3

Correlacion lineal de Pearson para las variables meteorologicas medidas en la estacion
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A pesar de que las variables de direccién del viento y precipitaciones presentaron un k2 menor

debido a su naturaleza méas aleatoria y dependiente de la ubicacion especifica, la proximidad

geografica entre las estaciones y la coherencia observada en las demas variables ofrecieron

una base razonable para el uso complementario de los datos de SGO2.

Tal como se observa en la Figura 4, la herramienta de imputacion de datos permitié obtener
una version que complementa los datos nulos de AVO1 con los datos de SG02, y la interpo-

lacién de datos permitié reducir los valores nulos, logrando asi una versiéon mas limpia del

dataset. Esta interpolacion fue limitada aun méaximo de 5 muestras de forma que no afectara
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Figura 4

Resultados de la imputacion de datos de la estacion AVOI1
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Resultados de la imputacion de la comparacion de variables AV0O1 y SGO02 en el espacio de
tiempo entre el 18 y 23 de febrero de 2003. La curva AVO1 UPDATED indica los datos luego

de la imputacion.

la integridad de los datos originales y evitara una posible distorsion significativa del conjunto
de datos.
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Dada la persistencia de valores nulos en los datos obtenidos desde el ano 2011 en adelante,
se opté por restringir el andlisis al periodo comprendido entre 2002 y 2010 para garantizar la
fiabilidad de los datos utilizados en el estudio. Esta decision marco el inicio de la construccién
de los conjuntos de entrenamiento y prueba, fundamentales para el desarrollo y entrenamiento

de los modelos correspondientes.

3.3 Analitica descriptiva

Después de completar la construccion del dataset, resulto crucial llevar a cabo un analisis de
los datos disponibles con el fin de identificar patrones, tendencias y relaciones significativas
entre las variables. Este andlisis proporcioné una comprension de la estructura subyacente de
los datos y revel6 caracteristicas relevantes, sirviendo como base fundamental para la toma
de decisiones y el desarrollo de estrategias.

Tabla 4

Descripcion estadistica de cada una de las variables del conjunto de datos

count mean std min 25% 50 % 75 % max
GHI 17544.0 | 197.619181 | 281.885189 | 0.00 0.0000 24.060 340.2925 | 1163.26
toa 17544.0 | 325.314255 | 408.537254 | 0.00 0.0000 19.615 640.9500 | 1259.03
wind_dir 17544.0 | 208.039005 | 88.919718 0.00 166.3175 | 220.840 | 274.6450 | 359.99
humidity 17544.0 | 72.417934 22.835132 11.26 | 57.5075 79.910 91.5000 99.70
precipitation | 17544.0 | 0.025325 0.188129 0.00 0.0000 0.000 0.0000 8.16
air_temp 17544.0 | 10.488811 8.054266 -7.01 4.6775 9.330 15.2500 36.35
wind_sp 17544.0 | 2.480699 1.904968 0.00 1.1200 1.930 3.3300 13.61
sun_elev 17544.0 | 0.278600 35.647457 -72.24 | -27.4225 | 0.305 27.9800 72.28
sun_azim 17544.0 | 179.312009 | 100.979620 | 0.00 89.1275 179.735 | 269.9025 | 360.00

Una revision de las distribuciones de las variables, tal como se observa en la Figura 5 mostré

que:

e Los datos de radiacién solar y radiacién de atmésfera superior, TOA, mayormente pre-
sentan valores en cero, lo cual es esperado debido a los periodos nocturnos a lo largo del
tiempo.

e La direccién del viento en grados muestra una alta variabilidad, con mayor frecuencia en

tres angulos cercanos a 40°, 190° y 260°.
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Figura 5

Distribuciones de las variables del conjunto de datos
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El porcentaje de humedad relativa presenta cierta variabilidad, con mayor frecuencia en
un porcentaje cercano al 100 %.

El porcentaje de precipitaciones mayormente es bajo, cercano a cero.

La temperatura del aire en promedio es cercana a 10.5°C, como se indica en la Tabla 4,

con una temperatura minima de aproximadamente -7°C y una maxima de mas de 36°C.

La velocidad del viento mayormente se encuentra cercana a los 2.5 m/s

Al examinar la correlacion lineal de Pearson entre cada variable, como se observa en la Figura
6, se destaca una correlacion mas notable entre el GHI y el TOA, asi como entre ambos y el

angulo de elevacién solar "sun_elev”. Por otro lado, se observa una correlacién negativa alta,
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cercana a -0.8, entre el porcentaje de humedad relativa y la temperatura del aire, asi como
correlaciones negativas, aunque no tan fuertes, entre el porcentaje de humedad relativa y la
radiacion solar, tanto GHI como TOA.

Figura 6

Matriz de correlacion de las variables incluidas en el conjunto de datos
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Esta alta correlacion entre el GHI y el TOA es evidente en el grafico temporal, como se

muestra en la Figura 7. Al comparar ambas variables, se observan claramente los cambios
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en la radiacién solar global horizontal (GHI) debido a factores meteorolégicos adicionales,
en contraste con el TOA, que presenta una curva con un valor mayor de W/m?. Incluso en
fechas donde la curva de GHI es mas suave, como el caso 1 de mayo de 2008, el valor de TOA

sigue siendo mayor, pero sigue la misma tendencia que la curva de GHI.

Figura 7
GHI vs TOA a través del tiempo entre el 30 de abril y el 5 de mayo de 2008

Radiacion solar medida durante el afio 2008 en la estacion Nava de Arévalo
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Figura 8
GHI vs TOA durante el ano 2008 para las 24 horas del dia
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Adicionalmente, se observan diferencias a lo largo del ano debido a la alta variacién en la
cantidad de luz disponible en las distintas estaciones. La Figura 8 muestra estacionalidad y
claras diferencias en las horas de disponibilidad solar a lo largo del ano, asi como el impacto
de los factores meteorolégicos en la disponibilidad de radiacion solar. Esto genera ciertos

patrones oscuros en la imagen de GHI.

Estos factores se tuvieron en cuenta para la inclusién de variables relevantes que complemen-
taran el conjunto de datos, como el dia del ano para capturar la variabilidad interanual y
los minutos del dia para capturar la variabilidad intradia, asi como un indice de atenuacion

definido a partir de la ecuacion:

" rion.ind TOA—-GHI (1)
attenuation_inder = ——————

TOA
el cual representa las interacciones de la atmosfera con la radiacion solar. Estos datos fueron
adicionados al dataset original para complementar los datos de entrenamiento y validacion a

ser usados posteriormente.
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4 Proceso de analitica

4.1 Pipeline principal

En la Figura 9 se muestra el pipeline general para el desarrollo del modelo para la prediccion
de la radiacién solar en el corto plazo que fue utilizado, a continuacién se explica en mayor

detalle en qué consiste cada uno de los procesos definidos alli.

Figura 9

Pipeline para la prediccion de la radiacion solar
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Seleccién del dataset

|

Normalizacion y escalado

|

Divisién del conjunto de entrenamiento y validacion

|

Generacion de series temporales
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Entrenamiento de los modelos

|

Validacién de los modelos

|

Fin

Seleccion del Dataset

Como se senalé en la seccion Dataset (3.2), se eligieron los datos de la estacién Nava de
Arévalo (AVO01) entre las 37 estaciones disponibles, abarcando el perfodo de 2002 a 2010.

El conjunto de datos resultante consta de 157,776 registros, con una frecuencia de muestreo
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de 30 minutos. Estos datos se almacenaron en un archivo en formato Feather utilizando la

biblioteca Pandas, y posteriormente se emplearon para entrenar todos los modelos.

Normalizacién y Escalado

En el preprocesamiento de datos se realizé normalizacion y escalado de los datos para mejorar
la convergencia del algoritmo durante el entrenamiento y para evitar el sesgo hacia ciertos
atributos. En este caso de estudio, se emple6 la técnica de Min-Max Scaling (MinMazScaler de
Scikit-learn) para escalar los valores de los datos entre 0 y 1. Esta técnica busca asegurar que
todos los atributos contribuyan de manera equitativa durante el proceso de entrenamiento del

modelo, optimizando asi el rendimiento del algoritmo y mejorando su capacidad de prediccion.

Division del conjunto de entrenamiento y validacion

Para el entrenamiento y validacién del modelo se hizo una divisiéon del dataset en dos sub-
conjuntos de datos. Para este ejercicio se dividi6 el dataset en un 70 % para el entrenamiento
y un 30 % para la validacién. Esta divisién se hizo a través de la funcién train_test_split de
Scikit-learn con el parametro shuffle en Fualse, para que los datos sean secuenciales y no los

elija de manera aleatoria.

De esta forma se puede minimizar el riesgo de sobreajuste, garantizando que el modelo

generalice bien ante datos nuevos.

Generacion de secuencias de series temporales

Dado que el problema de la prediccién multivariada de series de tiempo es inherentemente
secuencial, se adopté un enfoque de entrenamiento series temporales mediante la creacién de
ventanas méviles. Este método transforma el dataset original en multiples secuencias tempo-
rales, donde cada secuencia se utiliza para predecir el valor (o valores) siguiente(s) en la serie.
Esta técnica permite capturar de manera efectiva los patrones y tendencias temporales pre-
sentes en los datos, mejorando asi la exactitud de las predicciones realizadas por el modelo. La

generacion de las secuencias se describe mas detalladamente en la seccion Preprocesamiento

(4.2).



DISENO DE UNA SOLUCION PARA LA PREDICCION DE RADIACION SOLAR... 39

Entrenamiento del modelo y validacién

Se entrenaron varios modelos de machine learning, incluyendo redes neuronales recurren-
tes (RNN), unidades recurrentes cerradas (GRU), redes de memoria de largo y corto plazo
(LSTM) y redes convolucionales (CNN) con el fin de comparar su desempeno. Cada mode-
lo fue entrenado utilizando el conjunto de entrenamiento y posteriormente validado con el
conjunto de prueba. Para la evaluacion del rendimiento del modelo, se utilizaron métricas
como el MSE, el MAE, MAPE y Huber. Para los modelos que obtuvieron el mejor y el peor
desempeno se utilizé el método de validacion cruzada TimeSeriesSplit de Scikit-learn, el cual
es una variacién del k-fold adaptado a series de tiempo, para mejorar los resultados obte-
nidos en términos de robustez y que el modelo no estuviera sobreajustado, aumentando la

confiabilidad y permitiendo un mejor generalizaciéon del modelo ante datos nuevos de entrada.

4.2 Preprocesamiento

Para la predicciéon de series de tiempo es necesario la creacién secuencias para el entrena-
miento de modelos. Este proceso dispone los datos de entrada de tal manera que el modelo
pueda aprender patrones a partir de datos histéricos y hacer predicciones mas exactas. Los
términos ”ventana de observacion” (look-back), ”superposicién” (overlapping) y "ntmero de
pasos de prediccion” (number of forecasts) son relevantes para la creacién de las secuencias,

estos términos se desarrollan a continuacién.

Ventana de observacién

La ventana de observacién define el nimero de pasos temporales pasados que se usaran como
caracteristicas de entrada para el modelo. Esto es crucial porque los datos de series temporales

dependen del contexto histérico para hacer predicciones futuras.

Superposicién

Las ventanas superpuestas permiten la creacion de multiples ejemplos de entrenamiento a
partir de los datos de series temporales, donde cada ejemplo se desplaza ligeramente del
anterior. Esta técnica maximiza el uso de los datos disponibles, especialmente cuando el

conjunto de datos es pequeno.
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Numero de pasos de prediccién

Este parametro especifica cuantos pasos temporales futuros debe predecir el modelo. Puede

variar dependiendo del horizonte de prediccién requerido por la aplicacion especifica.

Creacién de las secuencias

Una vez definidos los parametros anteriores (ventana de observacion, superposicién y nimero
de pasos de prediccién), se deben construir las secuencias para que el modelo sea entrenado.
Estas secuencias se crean tanto para los datos de entrada (z) y los datos de salida (y) que

fueron definidos en la seccién Datos (3).

Las secuencias de entrada (z) estdn constituidas por una cantidad de observaciones igual
al parametro ventana de observacion. La manera como se desliza la ventana de observacion
depende del parametro de superposicion, el cual da cuenta de la cantidad de datos comparti-
dos entre dos secuencias contiguas. Para ejemplificar la construcciéon de las secuencias tome
por ejemplo una serie temporal con observaciones [z1,x2, 23, x4, x5, x6, 27, 8, x9], con una
ventana de observacion de 3, una superposicion igual a la ventana de observacién, menos uno
(es decir, cada nueva secuencia desplaza la ventana de observacién un solo paso) y un nimero
de pasos de prediccion igual a 1. Para este ejemplo las secuencias superpuestas serian:

xl, 22, 23] — x4

r2, 23, x4| — 5

x3, x4, 5| — 26

x5, x6, 27| — x8
26,27, 28] — 29

[
[ ]
[ ]
[x4, x5, 6] — x7
[ ]
[ ]

La secuencia seria distinta si la superposicion fuera de 1 y el nimero de pasos de predic-
cién fuera igual a 2:

[z1, 22, x3] — [24, x5]

[x3, x4, x5] — [26, 27|

(5, 26, 27| — [28, 9]

Cada secuencia serda un ejemplo de entrenamiento y se debe asegurar que la arquitectura

del modelo sea compatible con la estructura de las secuencias generadas.
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La seleccién de los parametros puede hacer a través de un conocimiento técnico del problema
o través de experimentacion. Para este caso de estudio se realizaron varios experimentos
dejando fijo el nimero de pasos de prediccién (48, que corresponden a 24 horas debido a que
los datos tienen una frecuencia de cada 30 minutos) y variando el valor de la ventana de

observacion y la superposicion, como se definen en las tablas 5 y 6.

Tabla 5

Valores de las ventanas de observacion

Valor | Relacién respecto al naimero de pasos de predicciéon
48 1
72 1.5
96 2

Tabla 6

Valores de la superposicion

Valor superposicién respecto a la ventana de observacién (n)

n-1
n/2
0

4.3 Modelos

Se generaron 8 modelos utilizando la libreria Tensorflow de Python que responden basica-
mente a 2 arquitecturas en las que se usaron 4 tipos de redes neuronales: RNN, LSTM, GRU
y CNN+GRU. Las arquitecturas se muestran en las figuras 10 y 11. En ambas arquitectu-
ras las capas punteadas solo fueron parte de los dos modelos denominados CNN+GRU que

conjugan una capa convolucional y varias capas de redes GRU.

En la arquitectura 2 se introducen capas bidireccionales, un tipo de capa del moédulo de
Keras de Tensorflow que provee contexto adicional para cada secuencia de entrada. Estas
capas procesan la secuencia de entrada en ambas direcciones, hacia adelante y hacia atras,

permitiendo al modelo capturar informacion del pasado y del futuro.

En cada una de las arquitecturas se utiliz6 una funcién de activacién diferente, para la
arquitectura 1 se utilizé la funcién de activacién relu y para la arquitectura 2 se utilizo la

funcion tanh con el fin de explorar cudles eran los mejores resultados.
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4.4 Métricas

Para la evaluacion de los modelos se generé un médulo para el calculo del MSE, RMSE,
MAPE, sMAPE, MAE y Huber loss. Todos los algoritmos para las métricas, salvo Huber loss,
fueron elaborados por el equipo usando comandos simples de la libreria Numpy de Python.
Esto porque la variable objetivo, GHI, puede tener valores cero (la radiacién nocturna, por
lo menos) y en algunas métricas como el MAPE y el sMAPE hacen parte del denominador,
por lo que generaba una indeterminacién. En ese caso se gener6é una mascara para que solo

se consideran los valores diferentes de cero en el denominador.

La métrica Huber loss fue calculada mediante el médulo tensorflow.keras.losses.huber de
Python.
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Figura 10

Arquitectura de modelos 1.

_______________

Capa 1 red neuronal® (200 unidades), activacién: relu

|

Dropout (0.2)

|

Capa 2 red neuronal® (150 unidades), activacién: relu

|

Dropout (0.2)

|

Capa 3 red neuronal* (125 unidades), activacién: relu

|

Dropout (0.2)

|

Capa 4 red neuronal™ (100 unidades), activacién: relu

|

Dropout (0.2)

|

Dense (48 unidades)

* La capa de red neuronal puede hacer referencia a RNN, LSTM o GRU, por lo que serian
3 modelos distintos. Las capas punteadas solo hacen parte del cuarto modelo, denominado
ConvGRU, en el que se utilizo una capa convolucional al inicio y varias capas de redes GRU

posteriormente.
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Figura 11

Arquitectura de modelos 2.

_______________

Capa 1 red neuronal* (128 unidades), activacién: tanh, bidirereccional

|

Dropout (0.2)

|

Capa 2 red neuronal* (128 unidades), activacion: tanh

|

Dropout (0.2)

|

Capa 3 red neuronal® (128 unidades), activacién: tanh, bidirereccional

|

Dropout (0.2)

|

Capa 4 red neuronal* (128 unidades), activacién: tanh

|

Dropout (0.2)

|

Dense (48 unidades)

* La capa de red neuronal puede hacer referencia a RNN, LSTM o GRU, por lo que serian
3 modelos distintos. Las capas punteadas solo hacen parte del cuarto modelo, denominado

ConvGRU, en el que se utilizo una capa convolucional al inicio y varias capas de redes GRU
posteriormente.
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5 Metodologia

5.1 Baseline

El primer abordaje para la construccion de los modelos fue crear una estructura sencilla de
la capa de entrada, una capa de red recurrente (LSTM, GRU o RNN), un dropout y la capa

densa de salida con el nimero correcto de pasos de prediccion.

Una vez comprobamos que el resultado de salida, si bien no muy acertado, era coherente,
iniciamos un proceso exploratorio para agregarle mas capas. Se definié la métrica Huber
Loss como el factor para escoger las dos arquitecturas que después de unas pocas iteraciones

mostraba los mejores resultados.

Las dos arquitecturas que exhibieron un rendimiento prometedor fueron seleccionadas para
realizar los experimentos variando las secuencias de entrada. En este proceso modificaron
también algunos hiperparametros como la cantidad de unidades por capa, el tipo de fun-
cién de activacién y en algunos casos modificar la misma arquitectura. Alli, por ejemplo

implementamos las capas bidireccionales en busca de mejorar su capacidad predictiva.

Sin embargo, durante este proceso de experimentacién y refinamiento, hubo limitaciones en
términos de capacidad de cémputo. Se disponia de dos computadores locales que no eran
suficientes para realizar experimentos exhaustivos y refinamientos adicionales en un tiempo

razonable.

Para superar esta limitacién, se implementaron adecuaciones en el algoritmo para ser usado
en plataformas en la nube como Kaggle y Google Colab. Estas plataformas ofrecen una mayor
capacidad de cémputo con acceso a GPUs. El mecanismo béasico fue generar un script adicio-
nal que permitiera descargar en el ambiente en la nube el repositorio de GitHub, configurar
los permisos de escritura en disco y crear las carpetas necesarias para guardar los modelos
entrenados, cuya arquitectura y parametros de entrenamiento y validacién estaban previa-
mente configurados en un archivo JSON, haciendo legibles los Notebooks de entrenamiento

y ahorrando mucho tiempo para la implementacion de los 72 modelos a entrenar.

De esta manera se pudieron entrenar los modelos en un tiempo razonable y proporcionando
una mayor flexibilidad y portabilidad de la solucién, permitiendo la colaboracion de los
miembros del equipo y el acceso a los modelos entrenados desde diferentes entornos de manera

conveniente.
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En nuestro caso, encontramos mas conveniente el entrenamiento de los modelos en la plata-
forma Kaggle, que dispone de una cantidad de recursos de GPU gratis con una capacidad

ideal para nuestro problema.

5.2 Validacién

Para llevar a cabo la validacion de cada modelo, se implement6 un proceso que permitiera una
evaluacién precisa de su rendimiento y que fuera homéloga entre los 72 modelos entrenados.

Este proceso se dividié en varias etapas:

1. Entrenamiento inicial: Los modelos se entrenaron utilizando el conjunto de datos

de entrenamiento. Se configuraron 50 épocas de entrenamiento para cada modelo.

2. Validacién en cada época: En cada época de entrenamiento, se realizé una validacion
del modelo utilizando el conjunto de datos de prueba. Durante esta validacién, se calculd
y monitoreé la métrica Huber Loss para evaluar el desempeno del modelo en los datos

no vistos.

3. Early Stopping: Se configuré una técnica de detencién temprana (early stopping)
para evitar el sobreajuste y optimizar el tiempo de entrenamiento. Se establecié una
paciencia de 5 épocas, lo que significa que si la métrica Huber Loss no mejoraba durante
5 épocas consecutivas en el conjunto de validacién, el entrenamiento del modelo se

detenia automaéaticamente.

4. ModelCheckpoint: Durante el entrenamiento, se utilizé la funcion Model Checkpoint
de TensorFlow para guardar el modelo durante el entrenamiento. Esta funcién permitio
guardar el modelo con el mejor desempeno en términos de la métrica Huber Loss en el
conjunto de validaciéon. De esta manera, incluso si se detenia el entrenamiento debido

al early stopping, se conservaba el mejor modelo hasta ese punto.

Con este sistema de validacién se pudieron obtener resultados mas robustos a la vez que era
practico al no permitir el sobre entrenamiento y asegurando que el mejor modelo entrenado

se guardaba.
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5.3 Iteraciones y evoluciéon

Después de completar la fase de validacion inicial, se procedié a realizar una exploracion en
términos de las secuencias de entrada de los modelos, variando la ventana de observacion
y la superposicion, como se definié en las Tablas 5 y 6, con el objetivo de identificar como
estos influian en el desempeno de los modelos. Para lograr esto, se llevaron a cabo un total
de 9 experimentos para cada uno de los 8 modelos generados. Las combinaciones de los

experimentos se describen en la Tabla 7

Tabla 7

Combinaciones de ventanas de observacion y superposicion

Ventana de observacién (n) | Superposicién

48 A7 (n-1)
48 24 (1/2)
48 0

72 71 (n-1)
72 36 (n/2)
72 0

96 95 (n-1)
96 48 (n/2)
96 0

De esta manera se entrenaron 72 modelos y para cada uno de ellos se guard6 el modelo
en formato keras, la historia del entrenamiento del modelo a través de las épocas y los
objetos con la informacién de escalado y normalizacién de los datos para ser utilizados en el

desescalalimiento posterior de las predicciones en la etapa de evaluacion de los resultados.

5.4 Validacién cruzada

La validacién cruzada (cross-validation) es una técnica utilizada para mejorar la capacidad de
generalizacién de un modelo, es decir, su rendimiento en datos no vistos. Consiste en dividir
el conjunto de datos disponible en miltiples subconjuntos o pliegues (folds) y luego entrenar

y validar el modelo en diferentes combinaciones de estos pliegues.

Para este proyecto se utilizo una version adaptada de validacion cruzada para series de tiempo

llamada TimeSeriesSplit. A diferencia de la validacién cruzada tradicional, TimeSeriesSplit
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respeta el orden temporal de los datos, asegurando que los datos de entrenamiento siempre
precedan a los datos de prueba. Esta técnica divide los datos en multiples pliegues (splits)
de forma secuencial y permite que en cada iteracion se entrene al modelo con todos los splits
anteriores y se valide con el split posterior. Esta técnica se puede ver esquematizada en la

Figura 12.

Figura 12

Esquema de validacion cruzada TimeSeriesSplit
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5.5 Herramientas

Durante el desarrollo de este proyecto, se utilizaron varias herramientas y tecnologias para
el desarrollo y evaluacion de modelos de aprendizaje automatico. A continuacion, se detalla

la relacién de las herramientas maéas utilizadas:

1. Python 3.11: Se utiliz6 Python como el lenguaje de programacién principal para el
desarrollo de todo el proyecto. La versién 3.11 de Python proporcioné acceso a las ulti-
mas caracteristicas de forma estable. Ademas, los paquetes mas recientes ampliamente
utilizados en aprendizaje automatico estan disponibles de manera optimizada para esta

version de Python.

2. Jupyter Notebooks: Se emplearon Jupyter Notebooks a manera de entorno de de-
sarrollo interactivo para escribir y ejecutar cédigo de Python en forma modular y es-
tructurada. Esto facilité la experimentacién rapida y la visualizacion de resultados

intermedios, que no serfa faciles de obtener con scripts tradiconales de Python.
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3. TensorFlow 2.16: Se utilizé TensorFlow como la principal biblioteca de aprendizaje
automatico para la implementacion de modelos de redes neuronales. La version 2.16 de
TensorFlow proporcioné herramientas y funcionalidades actualizadas para la construc-

cién y entrenamiento de modelos, en particular todo el médulo de Keras.

4. Pandas: Se emple6 Pandas para la manipulacién y el andlisis de datos. Esta biblioteca
proporciond las herramientas para el preprocesamiento de los datos, exploracién de
ellos, experimentos para la seleccién del dataset y generacion de las secuencias para el

entrenamiento de los modelos.

5. NumPy: NumPy se utilizd para operaciones numéricas y computacionales eficientes
en Python. Esta biblioteca se utilizé para transformar datos de entrada a los modelos

y la generacion de métricas y validacion de datos nulos.

6. scikit-learn: Se empled scikit-learn como una biblioteca de aprendizaje automatico de
proposito general para tareas como preprocesamiento de datos, técnicas de validacion

cruzada y evaluacion de rendimiento.

7. Kaggle Es una plataforma utilizada por cientificos de datos y desarrolladores de ma-
chine learning. Esta herramienta dispone de recursos de un ambiente de desarrollo
gratuito en el que fueron entrenados los modelos haciendo uso de las GPU que ofrecen

para experimentacion.

8. GitHub: Se utilizé GitHub como plataforma de control de versiones para colaborar
en el desarrollo del proyecto y mantener un registro de los cambios realizados en el
codigo fuente. Ademas, permitio la integracién del ambiente de Kaggle con los scripts

y datasets requeridos para el entrenamiento de los modelos.
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6 Resultados y discusién

Como se describié en la seccion 5 se entrenaron 72 modelos. En esta seccion se presentan los

resultados obtenidos en la evaluaciéon de dichos modelos.

Como el nimero de pasos de prediccion corresponde a 24 horas y los datos corresponden a
un lugar geografico donde suceden las cuatro estaciones del ano, se seleccionaron 4 dias del
periodo de pruebas, uno para cada estacion: invierno, primavera, verano y otono ( Ver Tabla

8) y con cada modelo se obtuvieron las predicciones para cada uno de ellos.

En el Anexo A se presentan las métricas para los 72 modelos para los 4 periodos. En la
seccién 6.1 se muestran los resultados para los modelos que mejor predijeron cada uno de los
dias. En la seccion 6.2 se muestran los dos modelos que en promedio, para todos los periodos,
obtuvieron el mejor y el peor desempeno. A estos dos modelos se les aplicé una técnica de
validacién cruzada (descrita en la seccién 5.4). Los resultados obtenidos y la comparacién
con los modelos iniciales se presentan en la secciéon 6.3. Por ltimo, los resultados obtenidos

se discuten en la seccién 6.5.

Tabla 8

Listado de fechas para las pruebas de validacion

Fecha Nombre
2008-01-01 | Dia de invierno
2008-04-01 | Dia de primavera
2008-07-01 Dia de verano
2008-10-01 Dia de otono

6.1 Resultados de los mejores modelos por dia

A continuacién se relacionan los modelos que tuvieron los mejores resultados para cada
uno de los dias seleccionados, con el fin de identificar si ellos son particularmente buenos

generalizando el comportamiento intraestacional.
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Dia de invierno

Modelo: LSTM

Arquitectura: Arquitectura de modelos 2 ( ver Figura 11)

Ventana de observacion: 48 muestras (24 horas)

Superposicion: 1 muestra

Tabla 9

Métricas mejor modelo dia de invierno.
MAE | MSE | RMSE | MAPE | Huber loss
19.35 | 1052.94 | 32.45 | 16.96 % 18.85

Figura 13

Grdfica de prediccion para el periodo de invierno el 1 de enero de 2008.
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La estimacién obtenida muestra una buena aproximacion a la curva real de los datos de

radiacién solar global horizontal (GHI). Sin embargo, no es capaz de predecir con exactitud la

reduccion del GHI que se observa en el pico maés alto de radiacion esperada, que ocurre antes y

poco después del mediodia el 1 de enero de 2008. Esta diferencia sugiere que, aunque el modelo

captura adecuadamente la tendencia general de la radiacion solar, hay factores especificos,

posiblemente relacionados con condiciones atmosféricas locales o eventos transitorios, que no

estan siendo completamente representados en la estimacion.
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Dia de primavera

Modelo: LSTM
Arquitectura: Arquitectura de modelos 2 ( ver Figura 11)
Ventana de observacion: 48 muestras (24 horas)

Superposicion: 1 muestra

Tabla 10

Meétricas mejor modelo dia de primavera.

MAE | MSE | RMSE | MAPE | Huber loss
30.83 | 2799.76 | 52.91 22.68 % 30.35

Figura 14

Grdfica de prediccion para el periodo de primavera el 1 de abril de 2008.

Actual vs Predicted Values
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La estimacién obtenida muestra una buena aproximacion a la curva real de los datos de
radiacién solar global horizontal (GHI). Sin embargo, no es capaz de predecir con precisién
la reduccion del GHI que se observa a lo largo del dia, siendo la curva predicha mas suave que
el comportamiento esperado durante el dia 1 de abril de 2008. De igual manera, esto sugiere
que, aunque el modelo captura adecuadamente la tendencia general de la radiacion solar, hay
factores especificos, posiblemente relacionados con condiciones atmosféricas locales o eventos

transitorios, que no estan siendo completamente representados en la estimacion.
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Dia de verano

Modelo: GRU
Arquitectura: Arquitectura de modelos 1 (Ver Figura 10)
Ventana de observacién: 72 muestras (36 horas)

Superposicion: 36 muestras

Tabla 11

Meétricas mejor modelo dia de verano.

MAE | MSE | RMSE | MAPE | Huber loss
29.79 | 1709.07 | 41.34 12.44 % 29.29

Figura 15

Grdfica de prediccion para el periodo de verano el 1 de julio de 2008.
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La estimacién obtenida muestra nuevamente una buena aproximacién a la curva real de los
datos de GHI. Sin embargo, no fue capaz de predecir con precision algunos pico de variacion
en el GHI que se observa durante el espacio de la tarde del 1 de julio de 2008, siendo la
curva predicha més suave que el comportamiento esperado. De igual manera, esto sugiere
que, aunque el modelo captura adecuadamente la tendencia general de la radiacion solar, hay
factores especificos, posiblemente relacionados con condiciones atmosféricas locales o eventos

transitorios, que no estan siendo completamente representados en la estimacion.
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Dia de otono

Modelo: ConvGRU
Arquitectura: Arquitectura de modelos 1 ( Ver Figura 10)
Ventana de observacién: 72 muestras (36 horas)

Superposicion: 1 muestra

Tabla 12

Meétricas mejor modelo dia de otono.

MAE | MSE | RMSE | MAPE | Huber loss
24.30 | 850.43 | 29.16 13.29% 23.80

Figura 16
Grdfica de prediccion para el periodo de otonio el 1 de octubre de 2008.
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La prediccién obtenida muestra una aproximacién muy cercana a la curva real de los datos
de GHI. En el caso particular del 1 de octubre de 2008, la radiacién disponible medida no se
vio significativamente afectada por las condiciones atmosféricas locales, lo que resulté en una
prediccion bastante exacta. Sin embargo, la estimacion es levemente mas baja que la curva
real de los datos de GHI.
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6.2 Analisis promedio de los modelos

Se promediaron los resultados de cada uno de los 72 modelos para los 4 dias de pruebas.

Basado en la métrica MAE, se seleccionaron el mejor y el peor modelo.

Mejor modelo promedio

Modelo: GRU
Arquitectura: Arquitectura de modelos 1 (Ver Figura 10)
Ventana de observacion: 72 muestras (36 horas)

Superposicion: 36 muestras

Tabla 13

M¢étricas mejor modelo promedio.

MAE | MSE | RMSE | MAPE | Huber loss
30.93 | 2157.20 | 45.87 25.74 % 30.43

Figura 17

Grdfica de prediccion para el 1 de enero de 2008 mejor modelo promedio.
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Tras promediar los resultados por modelo, se identificé que las mejores métricas fueron ob-
tenidas por el modelo GRU con una ventana de observacion de 36 horas y una superposicion

de 36 muestras. Este modelo muestra una prediccién muy cercana al valor medido para el
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1 de enero de 2008, aunque presenta algunas variaciones mas aleatorias que no terminan de

coincidir con las variaciones medidas, posiblemente relacionadas con factores locales.

Peor modelo promedio

Modelo: RNN

Arquitectura: Arquitectura de modelos 2 (Ver Figura 11)

Ventana de observacion: 48 muestras (24 horas)

Superposicion: 48 muestras

Tabla 14

Meétricas peor modelo promedio.

Figura 18
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Por otro lado, el peor desempeno promedio se observé en el modelo RNN con una ventana de

observacion de 24 horas y una superposicion de 48 muestras. Este modelo no logra predecir

con buena exactitud ninguna de las muestras esperadas, mostrando una alta aleatoriedad y

una gran imprecision al seguir la curva real de los datos medidos.
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6.3 Validacion cruzada con TimeSeriesSplit

Para evaluar el impacto de la técnica validacién cruzada para series de tiempo (TimeSeriesS-
plit) se entrenaron el mejor y el mejor modelo (6.2) dividiendo el conjunto de entrenamiento

en 10 secciones. Los resultados obtenidos se describen a continuacion.

Tabla 15

Resultados del mejor modelo tras validacion cruzada

MAE MSE RMSE | MAPE | Huber loss
Antes de validacion cruzada 30.93 2157.20 45.87 25.74 % 30.43
Después de validacién cruzada | 33.95 2681.49 49.88 27.42 % 33.45
Mejora* -9.76% | -24.30% | -8.74% | -6.52% -9.92%

*Valores negativos en la mejora indican que no hubo tal, si no que se obtuvieron peores resultados.

Figura 19

Grafica de prediccion posterior a validacion cruzada para el mejor modelo promedio.
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Después de realizar la validacion cruzada, se observa que el modelo GRU con la arquitectura
de modelos 1, una ventana de observacion de 36 horas y 36 muestras de superposiciéon no
muestra mejoras en sus métricas de desempeno. A pesar de esto, su rendimiento sigue siendo
satisfactorio, como se evidencia en el grafico al realizar la prediccién para el 1 de enero de

2008, en comparacion con otros modelos entrenados en el ejercicio anterior.
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Tabla 16

Resultados del peor modelo tras validacion cruzada
MAE MSE RMSE | MAPE | Huber loss
Antes de validacion cruzada 377.84 | 209149.17 | 450.80 | 238.64 % 377.34
Después de validacién cruzada | 240.77 | 118333.39 | 325.02 | 100.76 % 240.27
Mejora 36.27% 43.42 % 27.09% | 57.77% 36.32%

Figura 20

Grdfica de prediccion posterior a validacion cruzada para el peor modelo promedio.
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Después de realizar la validacion cruzada, se observa que el modelo RNN con la arquitectura

de modelos 2, una ventana de observacion de 24 horas y 48 muestras de superposicién presenta

algunas mejorias en el desempeno a nivel de métricas. A pesar de esto, su rendimiento sigue

sin ser muy bueno, cosa que se ve reflejada graficamente en la prediccion para la misma fecha

del 1 de enero de 2008.



DISENO DE UNA SOLUCION PARA LA PREDICCION DE RADIACION SOLAR... 59

6.4 Modelo Lag Llama

Durante el levantamiento del estado del arte el equipo encontré un modelo de libre acce-
so liberado en marzo de 2024 denominado Lag Llama. Este modelo representa un avance
significativo en la prediccion de series temporales utilizando modelos de redes neuronales
profundas con una configuracién denominada ”transformadores”que estdn preentrenados.
Este enfoque se centra en superar las limitaciones tradicionales de los modelos de series tem-
porales mediante la integracion de técnicas avanzadas de machine learning y aprendizaje
profundo, especificamente disenadas para manejar datos secuenciales y temporales (Tashiro
et al., 2023).

Fundamentalmente, Lag Llama emplea un red del tipo transformador que esta preentrenado,
una arquitectura que ha demostrado ser extremadamente eficaz en el procesamiento del
lenguaje natural. Los transformadores son capaces de capturar relaciones complejas en los
datos, gracias a su mecanismo de atencion, que permite ponderar la importancia de diferentes
partes de la secuencia de entrada de manera dindmica (Vaswani et al., 2017). Esta capacidad
es crucial para manejar las dependencias a largo plazo en las series temporales, donde los

eventos pasados pueden influir significativamente en el futuro (Woo et al., 2018).

El modelo Lag Llama se entrena inicialmente en un conjunto de datos amplio y variado de
series temporales, permitiéndole aprender patrones generales y transferibles. Esta etapa de
preentrenamiento facilita una capacidad de generalizacién superior cuando se aplica a nuevas
series temporales especificas. La ventaja de utilizar un modelo preentrenado radica en la
reduccion del tiempo de entrenamiento y en la mejora de la exactitud en la prediccion, dado
que el modelo ya posee un conocimiento base robusto que puede afinarse con datos especificos

del problema en cuestion.

En términos de implementacion, Lag Llama convierte los datos de series temporales en tokens,
similar a cémo se procesan las palabras en un modelo de lenguaje. Este enfoque permite que
el modelo aplique su mecanismo de atencion de manera efectiva a los datos temporales,
identificando patrones y relaciones que serian dificiles de detectar con métodos tradicionales.
La conversion a tokens también facilita la manipulacion y el anélisis de datos temporales de

diversas frecuencias y escalas.

Uno de los aspectos mas innovadores de Lag Llama es su capacidad para realizar predic-
ciones probabilisticas, proporcionando no solo una estimacién puntual, sino también una

distribucién de probabilidad sobre las posibles salidas futuras. Esto es particularmente 1til
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en contextos donde es importante entender la incertidumbre asociada con las predicciones,
como en la planificaciéon de recursos energéticos o la gestion de inventarios. De tal manera
que tiene una ventaja respecto a los modelos entrenados en este proyecto y puede ser espe-
cialmente 1til en para la toma de decisiones en la produccién de energia fotovoltaica en un

proyecto real.

Finalmente, Lag Llama ha mostrado resultados prometedores en muiltiples estudios y aplica-
ciones, superando a los modelos de referencia en precisién y eficiencia (Tashiro et al., 2023).
Su arquitectura flexible y su capacidad de manejar grandes voliumenes de datos lo convierten
en una herramienta poderosa para una amplia gama de aplicaciones de series temporales.
La adopcién de este modelo puede transformar significativamente céomo las organizaciones
abordan la prediccion y el analisis de series temporales, ofreciendo nuevas oportunidades para

la toma de decisiones informadas y estratégicas.

Para este proyecto, se comparé el resultado del mejor modelo en términos promedio (6.2)
con la prediccién del modelo de Lag Llama para el periodo del 2010-12-31 00:00:00. En las
Figuras 21 y 22 se muestran los resultados de la prediccién y en la Tabla 17 se observan las

métricas para cada uno de los modelos.

Se puede observar que el modelo Lag Llama tiene mejores métricas de desempeno que el
modelo generado en el proyecto, demostrando que es un modelo que promete tener buenas
aplicaciones en este tipo de problemas y que debera explorarse mas a fondo para conocer

otros casos de uso.

Tabla 17

Métrica del modelo con mejor desempeno medio Vs. Lag Llama

MAE | MSE | RMSE | MAPE
Lag Llama 29.44 | 3515.09 | 59.29 87.16 %
Modelo mejor desempeno medio | 41.98 | 4936.04 70.26 111.70%

6.5 Discusiéon de resultados

Los resultados muestran que, en general, los modelos basados en GRU presentaron un mejor
desempeno en términos de métricas de error promedio como MAE, MSE, y RMSE en com-
paracién con otros modelos como RNN y LSTM. Esto sugiere que la arquitectura GRU es

mas efectiva para capturar patrones temporales en los datos de radiacién solar.
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Figura 21

Prediccion del modelo Lag Llama
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La implementacion de la técnica de validacién cruzada especifica para series de tiempo,
TimeSeriesSplit, permitié obtener una evaluacion mas robusta del desempeno de los modelos.
Los resultados tras aplicar esta técnica indicaron una mejora general en las métricas de error,
destacandose una reduccién significativa en el MAE y el MSE, especialmente en el peor

modelo, lo que evidencia la importancia de utilizar métodos de validacion adecuados para
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series temporales. Este enfoque asegura que el modelo no solo es evaluado en un conjunto fijo
de datos, sino que su capacidad de generalizacién es probada en multiples subconjuntos de
datos. No obstante, para el mejor modelo no se obtuvieron mejoras utilizando esta técnica, lo
que puede significar que la arquitectura utilizada se comporta mejor con el universo completo
de datos.

En particular, el modelo ConvGRU, que combina convoluciones con GRU, mostré un rendi-
miento destacable durante el periodo de otono, con métricas significativamente mejores que
otros modelos en la prediccién de la radiaciéon solar en ese periodo especifico. Esto indica
que las arquitecturas hibridas que combinan caracteristicas de modelos convolucionales y
recurrentes pueden ofrecer ventajas en la prediccion de series temporales complejas como
la radiacién solar, capturando tanto patrones espaciales (si se dispone de imdgenes) como

temporales.

Al comparar los resultados obtenidos con estudios previos, se observo que los modelos de deep
learning, en particular las arquitecturas basadas en GRU e hibridas (ConvGRU), proporcio-
nan una mejora considerable en la precision de las predicciones en comparacion con enfoques
tradicionales como los modelos de regresion lineal o los modelos ARIMA. Sin embargo, es
importante notar que la efectividad de estos modelos puede variar segtin la ventana de obser-
vacién y la superposicién de los datos, lo cual fue evidenciado en los diferentes experimentos
realizados con diversas configuraciones, donde valores de superposicién iguales a la ventana
de observacién fueron los que peor desempeno tuvieron en términos generales. Mientras que
valores superposicion cercanos a la mitad de la ventana de observacién fueron mucho mejor

en su desempeno.

Ademas, los resultados sugieren que aunque los modelos de deep learning tienen una capaci-
dad superior para aprender patrones complejos en los datos, su desempeno puede ser afectado
por factores como la seleccién de hiperparametros y la configuracion del preprocesamiento de
los datos. Esto resalta la necesidad de realizar un proceso iterativo y exhaustivo de ajuste de
modelos para obtener el mejor desempeno posible. Con ello surge un tema profundo a resolver
y es costo computacional derivado del proceso de sintonizacién de los hiperpardmetros de las
redes neuronales que podrian hacer altamente costoso un proyecto en términos de tiempo o

costo de dinero.

Finalmente, se identificaron varias areas de mejora y futuras lineas de investigacion, tales
como la integracién de datos adicionales (por ejemplo, datos meteorolégicos en tiempo real)

y la exploracién de otras arquitecturas de modelos avanzadas, como los transformers, que
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hacen parte del model Lag Llama y cuyos resultados mostraron ser mejores que los mode-
los generados con las arquitecturas propuestas en este trabajo. Estas mejoras potenciales
podrian contribuir a una mayor precision y robustez en las predicciones de radiacion solar,
beneficiando aplicaciones practicas en la planificacion y gestion del despacho de los recursos

energéticos renovables.
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7 Conclusiones

El estudio realizado sobre la predicciéon de la radiacién solar utilizando modelos de deep
learning ha demostrado que las arquitecturas RNN, GRU, LSTM y CNN, combinadas con
técnicas de preprocesamiento y validacion adecuadas, pueden ofrecer resultados mas exactos

y robustos.

A lo largo del analisis, se observo que la eleccién de la ventana de observacion y la superpo-
sicién tienen un impacto significativo en el desempeno de los modelos. Los modelos hibridos
(CNN + GRU), en particular, mostraron una mejora considerable en términos de las métricas
MAE y RMSE después de aplicar técnicas de validaciéon cruzada con TimeSeriesSplit, lo cual
valida la importancia de de este tipo de técnicas para la evaluacién adecuada del desempeno

en series temporales.

El anélisis de los mejores modelos para cada uno de los dias evaluados y la comparaciéon con
estudios previos indican que la metodologia utilizada es eficaz y puede ser aplicada a otros
contextos de prediccién de series temporales. Ademas, el uso de técnicas de optimizacion
como el EarlyStopping y ModelCheckpoint permiti6 evitar el sobreajuste y asegurar que se

conservaran los mejores modelos durante el entrenamiento.

A lo largo del estudio, se observé que el modelo GRU con ventanas de observacion de 72 mues-
tras y superposiciones de 36 muestras lograron predecir con mayor exactitud, especialmente
en condiciones donde la radiacién solar no se vio significativamente afectada por condiciones
atmosféricas locales. En contraste, los modelos RNN con distintas ventanas de observacion
y superposicién mostraron un desempeno inferior, con alta aleatoriedad y gran inexactitud
en sus predicciones. Adicionalmente, a pesar de no tener informacion espacial o de imagenes,
el tratamiento de las secuencias de entrada a los modelos como matrices, como si fueran
imagenes, destacan que el uso de modelos hibridos de redes GRU y LSTM con redes redes

convolucionales tienen mejoras en las prediciones, consecuente con los resultados de Souahlia
et al. (2023).

También se pudo evidenciar que en dos de los cuatro dias evaluados para las estaciones,
invierno y primavera, las redes LSTM pudieron capturar las dependencias a largo plazo y
tuvieron mejor desempeno que los otros modelos probados. Esto es consistente con otros
estudios donde las redes LSTM obtuvieron un RMSE significativamente méas bajo que otros
modelos (Venu et al., 2023).
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Este trabajo también destaca la importancia de seleccionar correctamente los hiperparame-
tros y la arquitectura del modelo segiin el contexto especifico de los datos. En modelos como
Random Forest y Supported Vector Regression, la optimizacién de hiperparametros con técni-
cas como Gridsearch, Random Search, Bayesian Optimization y Genetic Algorithms mejoran
significativamente el rendimiento de los modelos (Kumar et al., 2022). Estas herramientas
también son extensibles a los modelos que se entrenaron para este proyecto y que pueden
explorar una mayor cantidad de hiperparametros con el fin de mejorar la exactitud en la

prediccion.

La capacidad de los modelos de deep learning para capturar patrones complejos en series
temporales de radiacion solar demuestra su potencial para aplicaciones en energia renovable,
donde una prediccién exacta es crucial para la planificacion y gestién del despacho de recursos

renovables intermitentes.
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8 Recomendaciones

A lo largo de este trabajo se encontré con limitaciones de capacidad computacional lo que
conllevé a la realizacién de una cantidad ajustada de experimentos. Para trabajos futuros
se sugiere realizar mas experimentos con diferentes valores de superposiciéon. Aunque los
resultados actuales han demostrado que una superposicion cercana a la mitad de la ventana de
observacién (n) tiende a ser mas efectiva, seria beneficioso explorar una gama més amplia de
valores en el rango entre n/2 y n—1. También se podrian incluir configuraciones dindmicas que
ajusten la superposicion en funcién de las caracteristicas temporales de los datos especificos,

por ejemplo variando segun la temporada del ano.

Ademas de las arquitecturas RNN, GRU, LSTM e hibridas ya exploradas, es recomendable
probar modelos més avanzados como los encoder-decoder y transformers. Estos modelos han
mostrado un gran potencial en diversas tareas de series temporales y podrian ofrecer mejoras
significativas en la prediccion de la radiaciéon solar al capturar relaciones mas complejas entre

las variables temporales.

En este proyecto se implementé el método de validacion cruzada TimeSeriesSplit, con algunos
resultados positivos y otros no tanto, como fue discutido en la secciéon 6.3. En futuras inves-
tigaciones se podrian experimentar otros métodos de validacion cruzada, como la validacion
cruzada por bloques (donde los datos de entrenamiento se dividen en n dobleces con la misma
cantidad de muestras y cada pliegue se divide a su vez en un conjunto de entrenamiento y
uno de validacién), o métodos anidados como el de prediccion de la sequnda mitad (donde el
conjunto de datos se divide en 4 partes. La primera sirve de conjunto de entrenamiento, la
segunda parte de conjunto de validaciéon y las dos ultimas, la segunda mitad, son el conjunto
de pruebas del modelo) o encadenamiento del siguiente dia (similar al TimeSeriesSplit, pero
en el que el conjunto de entrenamiento se va acumulando un dia a la vez y el conjunto de
validacion corresponde al dia siguiente) (Chess, 2023). De esta manera se podrian obtener
mejores resultados que permitan generalizar la solucién para un mayor tipo de escenarios,

evitando que el sobre entrenamiento.

Ampliar el periodo de validacién de los modelos a mas dias de cada temporada podria propor-
cionar una evaluaciéon mas robusta y generalizable de su desempeno. Esto no solo permitira
observar el comportamiento de los modelos en diferentes condiciones atmosféricas y esta-
cionales, sino que también ayudara a identificar patrones y tendencias que puedan no ser

evidentes en periodos mas cortos.
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Un enfoque no abordado en el proyecto fue la integracién de modelos fisicos o datos meteo-
rolégicos asociados con la nubosidad, mas alla de la precipitacion. El uso de estos, acoplados
a los modelos de deep learning podrian arrojar resultados mas confiables para la toma de

decisiones en tiempo real.

De otro lado, en en este proyecto se utilizé el reciente modelo Lag Llama. Un campo de
experimentacion se abre con este y otros modelos preentrenados como TimeGPT, ya que
estos modelos han sido entrenados en vastas cantidades de datos y tienen la capacidad de
generalizar mejor. Al realizar una sintonizacién fina (fine-tuning) de estos modelos con los
datos especificos del estudio se podria aprovechar su conocimiento previo para mejorar la

exactitud y robustez de las predicciones de radiacion solar.

También es importante fortalecer el proceso de sintonizacién de hiperparametros con otras
alternativas como GridSearch y optimizacién bayesiana, estableciendo la estrategia correcta
porque este proceso es computacionalmente intensivo y requiere de servicios de pago en la

nube para realizar una mayor cantidad de experimentos en un tiempo razonable.
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Anexos

A Meétricas de los modelos entrenados para cada periodo

Nota: el nombre del modelo hace referencia a la arquitectura y parametros tenidos en cuenta

en el entrenamiento, de acuerdo a la estructura:
[NOMBRE MODELOQ] _[NRO.ARQUITECTURA] look [VENTANA OBSERV.] overlap [SUPERPOSICION]

(Ejemplo: RNN_1_lo0ok96_overlap48).

model val_timestamp MSE RMSE MAPE sMAPE MAE Huber_loss
RNN_2_look96_overlap96 2008-01-01 06:00:00 86538.48 294.17 129.58 % 159.96 % 222.27 221.77
RNN_2_look96_overlap96 2008-04-01 06:00:00 149716.86 386.93 276.53 % 161.57 % 314.50 314.00
RNN_2_look96_overlap96 2008-07-01 06:00:00 261166.46 511.04 215.64 % 157.89 % 415.13 414.63
RNN_2_look96_overlap96 2008-10-01 06:00:00 170060.56 412.38 171.86 % 165.25 % 334.12 333.62
RNN_2_look96_overlap48 2008-01-01 06:00:00 90367.13 300.61 118.08 % 165.74 % 227.60 227.10
RNN_2_look96_overlap48 2008-04-01 06:00:00 143628.92 378.98 269.22 % 157.63 % 305.06 304.56
RNN_2_look96_overlap48 2008-07-01 06:00:00 258482.24 508.41 167.85 % 154.60 % 402.90 402.40
RNN_2_look96_overlap48 2008-10-01 06:00:00 166418.58 407.94 201.12% 159.77 % 327.38 326.88
RNN_2_look96_overlapl 2008-01-01 06:00:00 44744.02 211.53 178.99 % 145.76 % 164.60 164.10
RNN_2_look96_overlapl 2008-04-01 06:00:00 5448.47 73.81 65.37 % 113.87% 60.87 60.38
RNN_2_look96_overlap1l 2008-07-01 06:00:00 42491.61 206.13 43.78 % 107.61 % 152.34 151.84
RNN_2_look96_overlapl 2008-10-01 06:00:00 8482.01 92.10 55.77 % 119.68 % 78.06 77.56
RNN_2_look72_overlap72 2008-01-01 06:00:00 63329.36 251.65 164.35 % 181.16 % 206.88 206.38
RNN_2_look72_overlap72 2008-04-01 06:00:00 146088.60 382.22 159.81 % 173.80 % 292.83 292.33
RNN_2_look72_overlap72 2008-07-01 06:00:00 261339.23 511.21 158.49 % 168.93 % 386.18 385.68
RNN_2_look72_overlap72 2008-10-01 06:00:00 153511.37 391.81 129.86 % 177.10 % 298.91 298.41
RNN_2_look72_overlap36 2008-01-01 06:00:00 11579.46 107.61 53.03 % 135.62 % 90.28 89.78
RNN_2_look72_overlap36 2008-04-01 06:00:00 14178.03 119.07 57.50 % 122.47 % 95.86 95.36
RNN_2_look72_overlap36 2008-07-01 06:00:00 30382.35 174.31 50.52 % 106.07 % 137.05 136.55
RNN_2_look72_overlap36 2008-10-01 06:00:00 13833.35 117.62 55.28 % 121.88 % 98.00 97.50
RNN_2_look72_overlap1l 2008-01-01 06:00:00 72765.78 269.75 233.90 % 153.30 % 235.25 234.75
RNN_2_look72_overlapl 2008-04-01 06:00:00 4030.86 63.49 39.57 % 105.81 % 47.90 47.40
RNN_2_look72_overlap1l 2008-07-01 06:00:00 37436.48 193.49 50.32 % 111.56 % 156.63 156.13
RNN_2_look72_overlapl 2008-10-01 06:00:00 3066.47 55.38 29.83 % 111.13% 47.78 47.28
RNN_2_look48_overlap48 2008-01-01 06:00:00 114697.59 338.67 198.64 % 161.14 % 269.75 269.25
RNN_2_look48_overlap48 2008-04-01 06:00:00 186850.92 432.26 357.07 % 156.58 % 360.10 359.60
RNN_2_look48_overlap48 2008-07-01 06:00:00 302103.56 549.64 206.71 % 149.53 % 465.63 465.13
RNN_2_look48_overlap48 2008-10-01 06:00:00 232944.60 482.64 192.13 % 165.99 % 415.88 415.38
RNN_2_look48_overlap24 2008-01-01 06:00:00 63000.62 251.00 141.31% 173.87% 212.52 212.02
RNN_2_look48_overlap24 2008-04-01 06:00:00 126651.32 355.88 108.16 % 158.57 % 274.07 273.57
RNN_2_look48_overlap24 2008-07-01 06:00:00 249383.20 499.38 131.11 % 155.72 % 372.82 372.32
RNN_2_look48_overlap24 2008-10-01 06:00:00 129821.45 360.31 99.27 % 166.11 % 276.68 276.18
RNN_2_look48_overlapl 2008-01-01 06:00:00 37415.68 193.43 189.72 % 154.26 % 143.02 142.52
RNN_2_look48_overlap1l 2008-04-01 06:00:00 2859.14 53.47 28.73 % 101.93 % 34.31 33.81
RNN_2_look48_overlapl 2008-07-01 06:00:00 33288.93 182.45 47.43 % 111.92% 137.50 137.00
RNN_2_look48_overlap1l 2008-10-01 06:00:00 2286.57 47.82 24.86 % 109.07 % 36.94 36.44
RNN_1_look96_overlap96 2008-01-01 06:00:00 36700.16 191.57 120.56 % 176.15 % 150.02 149.52
RNN_1_look96_overlap96 2008-04-01 06:00:00 106734.53 326.70 157.36 % 172.72 % 243.48 242.98
RNN_1_look96_overlap96 2008-07-01 06:00:00 235786.03 485.58 134.25 % 163.10 % 353.22 352.72
RNN_1_look96_overlap96 2008-10-01 06:00:00 122985.15 350.69 106.16 % 177.38 % 247.04 246.54
RNN_1_look96_overlap48 2008-01-01 06:00:00 38036.30 195.03 116.13 % 174.62 % 149.52 149.03
RNN_1_look96_overlap48 2008-04-01 06:00:00 106754.10 326.73 158.70 % 171.03 % 241.78 241.28
RNN_1_look96_overlap48 2008-07-01 06:00:00 237076.33 486.90 153.53 % 164.22 % 359.20 358.71
RNN_1_look96_overlap48 2008-10-01 06:00:00 122965.02 350.66 119.19% 174.65 % 255.11 254.61
RNN_1_look96_overlap1l 2008-01-01 06:00:00 3562.49 59.69 45.97 % 132.71 % 54.31 53.81
RNN_1_look96_overlapl 2008-04-01 06:00:00 3046.67 55.20 29.63 % 102.99 % 33.07 32.58
RNN_1_look96_overlap1l 2008-07-01 06:00:00 38768.29 196.90 45.09 % 109.73 % 144.58 144.08
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RNN_1_look96_overlapl 2008-10-01 06:00:00 18766.82 136.99 38.62 % 123.13 % 98.56 98.06
RNN_1_look72_overlap72 2008-01-01 06:00:00 32339.67 179.83 80.80 % 164.73 % 138.81 138.31
RNN_1_look72_overlap72 2008-04-01 06:00:00 102856.72 320.71 99.53 % 159.18 % 232.84 232.34
RNN_1_look72_overlap72 2008-07-01 06:00:00 222686.81 471.90 102.46 % 151.72 % 340.68 340.18
RNN_1_look72_overlap72 2008-10-01 06:00:00 113154.95 336.39 77.59 % 160.82 % 236.54 236.04
RNN_1_look72_overlap36 2008-01-01 06:00:00 3971.05 63.02 55.76 % 134.55 % 51.41 50.91
RNN_1_look72_overlap36 2008-04-01 06:00:00 11559.62 107.52 41.07 % 110.11 % 70.92 70.43
RNN_1_look72_overlap36 2008-07-01 06:00:00 8456.24 91.96 33.72% 97.96 % 75.72 75.22
RNN_1_look72_overlap36 2008-10-01 06:00:00 9837.60 99.18 38.29% 116.31 % 69.63 69.15
RNN_1_look72_overlapl 2008-01-01 06:00:00 20451.16 143.01 132.60 % 149.06 % 102.52 102.02
RNN_1_look72_overlapl 2008-04-01 06:00:00 2866.45 53.54 28.59 % 102.00 % 33.88 33.38
RNN_1_look72_overlapl 2008-07-01 06:00:00 46204.31 214.95 41.85 % 106.53 % 155.81 155.32
RNN_1_look72_overlapl 2008-10-01 06:00:00 27403.26 165.54 46.24 % 129.67 % 122.88 122.38
RNN_1_look48_overlap48 2008-01-01 06:00:00 32298.20 179.72 104.97 % 172.07 % 135.97 135.47
RNN_1_look48_overlap48 2008-04-01 06:00:00 104853.76 323.81 142.67 % 174.37 % 237.54 237.04
RNN_1_look48_overlap48 2008-07-01 06:00:00 241087.24 491.01 114.56 % 166.30 % 348.87 348.37
RNN_1_look48_overlap48 2008-10-01 06:00:00 121381.55 348.40 109.60 % 175.74 % 247.91 247.41
RNN_1_look48_overlap24 2008-01-01 06:00:00 40542.84 201.35 95.13 % 168.67 % 156.64 156.14
RNN_1_look48_overlap24 2008-04-01 06:00:00 108707.20 329.71 107.88 % 160.69 % 242.16 241.66
RNN_1_look48_overlap24 2008-07-01 06:00:00 225326.59 474.69 112.25 % 153.47 % 345.99 345.49
RNN_1_look48_overlap24 2008-10-01 06:00:00 118347.93 344.02 85.94 % 163.13 % 249.38 248.88
RNN_1_look48_overlapl 2008-01-01 06:00:00 4152.61 64.44 56.38 % 134.17 % 53.40 52.90
RNN_1_look48_overlapl 2008-04-01 06:00:00 3064.86 55.36 37.27% 104.30 % 35.01 34.52
RNN_1_look48_overlapl 2008-07-01 06:00:00 51830.83 227.66 46.67 % 111.13 % 166.32 165.82
RNN_1_look48_overlapl 2008-10-01 06:00:00 36639.03 191.41 48.65 % 133.16 % 140.83 140.33
LSTM_2_look96_overlap96 2008-01-01 06:00:00 52255.31 228.59 154.06 % 197.61 % 161.03 160.53
LSTM_2_look96_overlap96 2008-04-01 06:00:00 118037.46 343.57 120.70 % 178.61 % 241.84 241.34
LSTM_2_look96_overlap96 2008-07-01 06:00:00 235961.51 485.76 172.10 % 162.19 % 369.25 368.75
LSTM_2_look96_overlap96 2008-10-01 06:00:00 126486.58 355.65 116.10 % 175.17 % 257.80 257.31
LSTM_2_look96_overlap48 2008-01-01 06:00:00 36326.42 190.59 106.78 % 190.88 % 134.01 133.53
LSTM_2_look96_overlap48 2008-04-01 06:00:00 119989.35 346.39 136.94 % 179.22 % 242.16 241.66
LSTM_2_look96_overlap48 2008-07-01 06:00:00 245678.08 495.66 134.51 % 168.74 % 354.26 353.76
LSTM_2_look96_overlap48 2008-10-01 06:00:00 137191.58 370.39 108.07 % 184.46 % 251.92 251.42
LSTM_2_look96_overlapl 2008-01-01 06:00:00 1144.21 33.83 26.90 % 129.96 % 23.00 22.54
LSTM_2_look96_overlapl 2008-04-01 06:00:00 3217.41 56.72 21.85 % 101.74 % 35.21 34.72
LSTM_2_look96_overlapl 2008-07-01 06:00:00 4512.17 67.17 20.31 % 86.34 % 52.01 51.51
LSTM_2_look96_overlapl 2008-10-01 06:00:00 3792.47 61.58 28.33 % 117.05 % 47.81 47.31
LSTM_2_look72_overlap72 2008-01-01 06:00:00 37113.20 192.65 95.26 % 173.31% 149.26 148.76
LSTM_2_look72_overlap72 2008-04-01 06:00:00 108192.83 328.93 123.12 % 160.83 % 238.75 238.25
LSTM_2_look72_overlap72 2008-07-01 06:00:00 216075.95 464.84 117.02 % 145.36 % 330.74 330.24
LSTM_2_look72_overlap72 2008-10-01 06:00:00 121717.77 348.88 95.66 % 162.68 % 249.80 249.30
LSTM_2_look72_overlap36 2008-01-01 06:00:00 1178.99 34.34 18.04 % 127.82 % 23.25 22.77
LSTM_2_look72_overlap36 2008-04-01 06:00:00 4742.82 68.87 26.00 % 101.87 % 43.75 43.26
LSTM_2_look72_overlap36 2008-07-01 06:00:00 3459.21 58.82 21.41% 83.88 % 43.06 42.56
LSTM_2_look72_overlap36 2008-10-01 06:00:00 1507.47 38.83 22.77% 108.55 % 31.05 30.55
LSTM_2_look72_overlapl 2008-01-01 06:00:00 930.33 30.50 20.03 % 128.45 % 20.93 20.43
LSTM_2_look72_overlapl 2008-04-01 06:00:00 3260.21 57.10 33.32% 102.62 % 34.08 33.58
LSTM_2_look72_overlapl 2008-07-01 06:00:00 6518.12 80.73 25.83 % 91.41 % 64.08 63.58
LSTM_2_look72_overlapl 2008-10-01 06:00:00 7329.96 85.62 32.54% 120.63 % 61.68 61.19
LSTM_2_look48_overlap48 2008-01-01 06:00:00 37814.96 194.46 117.01 % 184.90 % 141.55 141.05
LSTM_2_look48_overlap48 2008-04-01 06:00:00 117970.77 343.47 166.23 % 179.04 % 249.25 248.75
LSTM_2_look48_overlap48 2008-07-01 06:00:00 246321.79 496.31 182.73 % 166.24 % 378.08 377.58
LSTM_2_look48_overlap48 2008-10-01 06:00:00 132649.50 364.21 121.23 % 180.93 % 255.87 255.37
LSTM_2_look48_overlap24 2008-01-01 06:00:00 43629.29 208.88 116.49 % 188.86 % 149.65 149.15
LSTM_2_look48_overlap24 2008-04-01 06:00:00 124766.04 353.22 102.05 % 172.69 % 242.93 242.43
LSTM_2_look48_overlap24 2008-07-01 06:00:00 218144.81 467.06 121.34 % 145.08 % 333.51 333.01
LSTM_2_look48_overlap24 2008-10-01 06:00:00 130941.74 361.86 89.86 % 174.37 % 246.43 245.94
LSTM_2_look48_overlapl 2008-01-01 06:00:00 1052.94 32.45 16.96 % 126.68 % 19.35 18.85
LSTM_2_look48_overlapl 2008-04-01 06:00:00 2799.77 52.91 22.68 % 100.76 % 30.83 30.35
LSTM_2_look48_overlapl 2008-07-01 06:00:00 4342.25 65.90 27.23% 91.53 % 52.93 52.43
LSTM_2_look48_overlapl 2008-10-01 06:00:00 5649.41 75.16 36.67 % 123.13 % 57.73 57.24
LSTM-_1_-look96_overlap96 2008-01-01 06:00:00 34471.15 185.66 115.96 % 180.48 % 136.09 135.60
LSTM_1_look96_overlap96 2008-04-01 06:00:00 112384.39 335.24 186.58 % 173.42 % 253.38 252.88
LSTM-_1_-look96_overlap96 2008-07-01 06:00:00 239351.52 489.24 169.34 % 164.31 % 368.20 367.70
LSTM_1_look96_overlap96 2008-10-01 06:00:00 130367.66 361.06 128.90 % 176.97 % 262.63 262.13
LSTM_1_look96_overlap48 2008-01-01 06:00:00 39103.97 197.75 130.57 % 179.31 % 149.88 149.39
LSTM_1_look96_overlap48 2008-04-01 06:00:00 112784.97 335.83 201.60 % 172.49 % 257.21 256.71
LSTM_1_look96_overlap48 2008-07-01 06:00:00 238009.65 487.86 174.42 % 164.20 % 370.17 369.67
LSTM_1_look96_overlap48 2008-10-01 06:00:00 131255.96 362.29 138.62 % 175.33 % 269.55 269.05
LSTM_1_look96_overlapl 2008-01-01 06:00:00 2372.52 48.71 37.53 % 131.47 % 44.33 43.83
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LSTM_1_look96_overlapl 2008-04-01 06:00:00 2995.06 54.73 24.71 % 101.30 % 31.34 30.84
LSTM_1_look96_overlapl 2008-07-01 06:00:00 11060.54 105.17 41.46 % 105.55 % 86.50 86.00
LSTM_1_look96_overlapl 2008-10-01 06:00:00 10663.42 103.26 26.81 % 115.76 % 69.19 68.69
LSTM_1_look72_overlap72 2008-01-01 06:00:00 30925.56 175.86 80.79 % 165.63 % 138.44 137.94
LSTM_1_look72_overlap72 2008-04-01 06:00:00 100427.39 316.90 158.97 % 148.57 % 258.25 257.75
LSTM_1_look72_overlap72 2008-07-01 06:00:00 197571.80 444.49 164.16 % 132.37 % 354.53 354.03
LSTM_1_look72_overlap72 2008-10-01 06:00:00 111286.38 333.60 105.59 % 151.64 % 269.65 269.15
LSTM_1_look72_overlap36 2008-01-01 06:00:00 5731.48 75.71 49.62 % 136.44 % 59.50 59.01
LSTM_1_look72_overlap36 2008-04-01 06:00:00 5669.23 75.29 57.79 % 106.72 % 54.91 54.41
LSTM_1_look72_overlap36 2008-07-01 06:00:00 5689.15 75.43 26.48 % 87.80 % 64.38 63.88
LSTM-_1_-look72_overlap36 2008-10-01 06:00:00 6389.62 79.94 39.74 % 114.11 % 60.60 60.11
LSTM_1_look72_overlapl 2008-01-01 06:00:00 1413.04 37.59 20.98 % 128.11 % 32.20 31.71
LSTM-_1_-look72_overlapl 2008-04-01 06:00:00 3388.01 58.21 29.34 % 102.68 % 39.03 38.53
LSTM_1_look72_overlapl 2008-07-01 06:00:00 4241.10 65.12 22.55% 88.33 % 53.62 53.12
LSTM_1_look72_overlapl 2008-10-01 06:00:00 1578.41 39.73 14.59 % 108.26 % 31.53 31.03
LSTM_1_look48_overlap48 2008-01-01 06:00:00 37843.22 194.53 124.15 % 177.83 % 147.71 147.22
LSTM_1_look48_overlap48 2008-04-01 06:00:00 110681.91 332.69 189.20 % 171.88% 253.64 253.14
LSTM_1_look48_overlap48 2008-07-01 06:00:00 237528.55 487.37 175.67 % 163.83 % 369.35 368.86
LSTM_1_look48_overlap48 2008-10-01 06:00:00 129845.23 360.34 134.20 % 173.96 % 267.71 267.21
LSTM_1_look48_overlap24 2008-01-01 06:00:00 43094.38 207.59 97.36 % 166.67 % 164.21 163.71
LSTM_1_look48_overlap24 2008-04-01 06:00:00 103282.77 321.38 146.42 % 151.17 % 251.38 250.88
LSTM_1_look48_overlap24 2008-07-01 06:00:00 194911.05 441.49 145.75 % 138.21 % 335.57 335.07
LSTM_1_look48_overlap24 2008-10-01 06:00:00 116978.59 342.02 94.25 % 155.06 % 261.79 261.29
LSTM_1_look48_overlapl 2008-01-01 06:00:00 1747.26 41.80 25.38% 129.59 % 34.92 34.42
LSTM_1_look48_overlapl 2008-04-01 06:00:00 3639.26 60.33 23.93 % 102.59 % 37.38 36.89
LSTM_1_look48_overlapl 2008-07-01 06:00:00 3952.03 62.87 30.67 % 92.88 % 51.91 51.41
LSTM_1_look48_overlapl 2008-10-01 06:00:00 1319.06 36.32 10.75 % 105.70 % 27.76 27.30
GRU_2_look96_overlap96 2008-01-01 06:00:00 39695.20 199.24 124.68 % 180.78 % 150.80 150.30
GRU_2_look96_overlap96 2008-04-01 06:00:00 109644.84 331.13 170.95 % 172.46 % 253.32 252.82
GRU_2_look96_overlap96 2008-07-01 06:00:00 228031.16 477.53 160.32 % 160.56 % 360.87 360.38
GRU_2_look96_overlap96 2008-10-01 06:00:00 129584.85 359.98 139.33 % 173.83 % 271.80 271.30
GRU_2_look96_overlap48 2008-01-01 06:00:00 40947.27 202.35 125.40 % 185.42 % 152.23 151.73
GRU_2_look96_overlap48 2008-04-01 06:00:00 119763.18 346.07 161.66 % 173.62 % 251.47 250.97
GRU_2_look96_overlap48 2008-07-01 06:00:00 247707.53 497.70 150.23 % 161.04 % 368.89 368.39
GRU_2_look96_overlap48 2008-10-01 06:00:00 137000.38 370.14 125.89 % 173.29 % 269.96 269.46
GRU_2_look96_overlapl 2008-01-01 06:00:00 2017.20 44.91 24.80 % 130.79 % 35.32 34.82
GRU_2_look96_overlapl 2008-04-01 06:00:00 3182.33 56.41 29.67 % 102.02 % 33.90 33.41
GRU_2_look96_overlapl 2008-07-01 06:00:00 10048.22 100.24 39.04 % 101.23 % 76.20 75.70
GRU_2_look96_overlapl 2008-10-01 06:00:00 6124.63 78.26 22.38% 112.85 % 53.93 53.44
GRU_2_look72_overlap72 2008-01-01 06:00:00 57989.57 240.81 156.40 % 188.17 % 199.94 199.44
GRU_2_look72_overlap72 2008-04-01 06:00:00 154627.22 393.23 159.39 % 179.43 % 300.34 299.84
GRU_2_look72_overlap72 2008-07-01 06:00:00 267104.85 516.82 139.63 % 175.27 % 381.98 381.48
GRU_2_look72_overlap72 2008-10-01 06:00:00 148822.48 385.78 114.87 % 182.14 % 283.89 283.39
GRU_2_look72_overlap36 2008-01-01 06:00:00 4623.45 68.00 28.13 % 133.63 % 46.32 45.82
GRU_2_look72_overlap36 2008-04-01 06:00:00 5344.18 73.10 26.97 % 106.74 % 54.15 53.65
GRU_2_look72_overlap36 2008-07-01 06:00:00 5534.91 74.40 35.33 % 93.39 % 61.94 61.44
GRU_2_look72_overlap36 2008-10-01 06:00:00 10995.90 104.86 26.71 % 114.16 % 77.30 76.80
GRU_2_look72_overlapl 2008-01-01 06:00:00 1962.06 44.30 30.94 % 130.29 % 30.73 30.25
GRU_2_look72_overlapl 2008-04-01 06:00:00 6256.83 79.10 52.83 % 107.46 % 51.54 51.05
GRU_2_look72_overlapl 2008-07-01 06:00:00 6462.89 80.39 37.45% 96.70 % 65.49 64.99
GRU_2_look72_overlapl 2008-10-01 06:00:00 4409.99 66.41 25.39 % 115.47 % 49.24 48.74
GRU_2_look48_overlap48 2008-01-01 06:00:00 52892.25 229.98 152.73 % 177.55 % 180.68 180.18
GRU_2_look48_overlap48 2008-04-01 06:00:00 121089.19 347.98 197.31 % 169.74 % 271.17 270.67
GRU_2_look48_overlap48 2008-07-01 06:00:00 244829.79 494.80 171.30 % 160.67 % 380.65 380.15
GRU_2_look48_overlap48 2008-10-01 06:00:00 140975.58 375.47 155.66 % 170.07 % 288.68 288.18
GRU_2_look48_overlap24 2008-01-01 06:00:00 42842.62 206.98 111.25 % 189.08 % 147.23 146.73
GRU_2_look48_overlap24 2008-04-01 06:00:00 129159.90 359.39 98.24 % 174.93 % 246.20 245.70
GRU_2_look48_overlap24 2008-07-01 06:00:00 235006.01 484.77 107.46 % 152.14 % 339.14 338.64
GRU_2_look48_overlap24 2008-10-01 06:00:00 137659.38 371.02 87.62 % 174.80 % 251.40 250.90
GRU_2_look48_overlapl 2008-01-01 06:00:00 25493.86 159.67 92.11 % 141.73 % 132.80 132.30
GRU_2_look48_overlapl 2008-04-01 06:00:00 51304.80 226.51 112.54 % 131.94 % 187.05 186.55
GRU_2_look48_overlapl 2008-07-01 06:00:00 247176.12 497.17 135.31 % 150.05 % 425.66 425.16
GRU_2_look48_overlapl 2008-10-01 06:00:00 64514.92 254.00 85.30 % 138.71 % 202.88 202.38
GRU_1_look96_overlap96 2008-01-01 06:00:00 35179.17 187.56 115.90 % 180.53 % 140.37 139.87
GRU_1_look96_overlap96 2008-04-01 06:00:00 110134.77 331.87 154.00 % 174.15% 243.11 242.61
GRU_1_look96_overlap96 2008-07-01 06:00:00 238809.96 488.68 151.89 % 166.07 % 359.80 359.30
GRU_1_look96_overlap96 2008-10-01 06:00:00 127960.08 357.72 122.75 % 177.08 % 259.88 259.38
GRU_1_look96_overlap48 2008-01-01 06:00:00 34836.23 186.64 120.09 % 177.63 % 144.64 144.14
GRU_1_look96_overlap48 2008-04-01 06:00:00 106130.29 325.78 157.30 % 174.24 % 242.76 242.26
GRU_1_look96_overlap48 2008-07-01 06:00:00 235795.08 485.59 133.22 % 164.79 % 351.23 350.73
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GRU_1_look96_overlap48 2008-10-01 06:00:00 123306.55 351.15 116.28 % 176.50 % 254.44 253.94
GRU_1_look96_overlapl 2008-01-01 06:00:00 2371.68 48.70 21.97% 129.95 % 36.91 36.41
GRU_1_look96_overlapl 2008-04-01 06:00:00 2921.09 54.05 25.51 % 102.12 % 34.66 34.16
GRU_1_look96_overlapl 2008-07-01 06:00:00 7437.54 86.24 36.96 % 102.13 % 70.08 69.58
GRU_1_look96_overlapl 2008-10-01 06:00:00 1941.64 44.06 12.88 % 106.56 % 31.24 30.74
GRU_1_look72_overlap72 2008-01-01 06:00:00 49275.43 221.98 102.29 % 175.69 % 165.42 164.93
GRU_1_look72_overlap72 2008-04-01 06:00:00 116320.39 341.06 109.61 % 163.58 % 247.97 247.47
GRU_1_look72_overlap72 2008-07-01 06:00:00 230140.89 479.73 112.74 % 153.24 % 346.71 346.21
GRU_1_look72_overlap72 2008-10-01 06:00:00 124290.16 352.55 87.03 % 167.74 % 249.76 249.26
GRU_1_look72_overlap36 2008-01-01 06:00:00 1422.14 37.71 31.46 % 130.69 % 26.03 25.53
GRU_1_look72_overlap36 2008-04-01 06:00:00 3241.28 56.93 25.76 % 101.80 % 33.75 33.26
GRU_1_look72_overlap36 2008-07-01 06:00:00 1709.07 41.34 12.44 % 79.31 % 29.79 29.29
GRU_1_look72_overlap36 2008-10-01 06:00:00 2256.30 47.50 33.31% 110.70 % 34.16 33.66
GRU_1_look72_overlapl 2008-01-01 06:00:00 1969.54 44.38 21.53% 129.24 % 36.81 36.31
GRU_1_look72_overlapl 2008-04-01 06:00:00 3427.91 58.55 24.77 % 102.95 % 39.26 38.76
GRU_1_look72_overlapl 2008-07-01 06:00:00 4678.07 68.40 27.09 % 93.49 % 53.98 53.48
GRU_1_look72_overlapl 2008-10-01 06:00:00 3425.56 58.53 16.05 % 108.83 % 43.21 42.71
GRU_1_look48_overlap48 2008-01-01 06:00:00 44266.39 210.40 136.27 % 183.03 % 155.22 154.74
GRU_1_look48_overlap48 2008-04-01 06:00:00 116684.24 341.59 180.42 % 177.99 % 250.47 250.00
GRU_1_look48_overlap48 2008-07-01 06:00:00 243596.34 493.55 159.64 % 168.38 % 363.77 363.27
GRU_1_look48_overlap48 2008-10-01 06:00:00 135213.52 367.71 132.66 % 180.43 % 264.69 264.22
GRU_1_look48_overlap24 2008-01-01 06:00:00 42653.46 206.53 94.41 % 171.57 % 155.00 154.50
GRU_1_look48_overlap24 2008-04-01 06:00:00 112711.51 335.73 107.65 % 162.46 % 243.28 242.78
GRU_1_look48_overlap24 2008-07-01 06:00:00 229274.89 478.83 114.37 % 154.90 % 347.26 346.77
GRU_1_look48_overlap24 2008-10-01 06:00:00 122928.57 350.61 89.01 % 166.28 % 251.03 250.53
GRU_1_look48_overlapl 2008-01-01 06:00:00 3059.18 55.31 26.27 % 131.43 % 43.75 43.25
GRU_1_look48_overlapl 2008-04-01 06:00:00 3228.62 56.82 35.43 % 103.52 % 41.63 41.13
GRU_1_look48_overlapl 2008-07-01 06:00:00 6011.67 77.53 29.24 % 94.58 % 65.27 64.77
GRU_1_look48_overlapl 2008-10-01 06:00:00 2129.82 46.15 15.93 % 107.88 % 33.82 33.32
ConvGRU_2_look96_overlap96 2008-01-01 06:00:00 34102.64 184.67 100.64 % 187.86 % 123.90 123.40
ConvGRU_2_look96_overlap96 2008-04-01 06:00:00 121071.28 347.95 124.72 % 183.39 % 239.46 238.96
ConvGRU_2_look96_overlap96 2008-07-01 06:00:00 240761.24 490.67 124.61 % 162.46 % 352.83 352.33
ConvGRU_2_look96_overlap96 2008-10-01 06:00:00 129455.21 359.80 115.46 % 179.82 % 252.57 252.08
ConvGRU_2_look96_overlap48 2008-01-01 06:00:00 42217.38 205.47 128.00 % 172.37% 162.67 162.18
ConvGRU_2_look96_overlap48 2008-04-01 06:00:00 118817.51 344.70 212.65 % 172.02 % 274.88 274.38
ConvGRU_2_look96_overlap48 2008-07-01 06:00:00 261859.93 511.72 203.48 % 164.16 % 403.12 402.62
ConvGRU_2_look96_overlap48 2008-10-01 06:00:00 149432.17 386.56 165.20 % 174.40 % 304.12 303.62
ConvGRU_2_look96_overlapl 2008-01-01 06:00:00 1153.24 33.96 21.04 % 128.26 % 24.34 23.84
ConvGRU_2_look96_overlapl 2008-04-01 06:00:00 3020.74 54.96 33.21% 103.81 % 36.87 36.39
ConvGRU_2_look96_overlapl 2008-07-01 06:00:00 6597.25 81.22 30.35% 95.20 % 63.05 62.55
ConvGRU_2_look96_overlapl 2008-10-01 06:00:00 4430.01 66.56 20.27 % 111.52 % 48.80 48.31
ConvGRU_2_look72_overlap72 2008-01-01 06:00:00 47575.76 218.12 124.24 % 188.51 % 165.71 165.21
ConvGRU_2_look72_overlap72 2008-04-01 06:00:00 136595.60 369.59 120.31 % 179.31 % 266.81 266.31
ConvGRU_2_look72_overlap72 2008-07-01 06:00:00 261429.93 511.30 125.58 % 173.97 % 372.56 372.06
ConvGRU_2_look72_overlap72 2008-10-01 06:00:00 145580.48 381.55 105.66 % 181.66 % 269.45 268.95
ConvGRU_2_look72_overlap36 2008-01-01 06:00:00 1426.74 37.77 24.21% 128.66 % 29.07 28.58
ConvGRU_2_look72_overlap36 2008-04-01 06:00:00 5355.82 73.18 27.13% 106.92 % 53.15 52.66
ConvGRU_2_look72_overlap36 2008-07-01 06:00:00 9896.57 99.48 58.21 % 102.01 % 79.11 78.61
ConvGRU_2_look72_overlap36 2008-10-01 06:00:00 3217.07 56.72 12.71 % 106.34 % 49.12 48.62
ConvGRU_2_look72_overlapl 2008-01-01 06:00:00 2631.39 51.30 45.35 % 133.60 % 33.96 33.47
ConvGRU_2_look72_overlapl 2008-04-01 06:00:00 3102.42 55.70 30.42 % 102.50 % 34.42 33.92
ConvGRU_2_look72_overlapl 2008-07-01 06:00:00 12451.79 111.59 33.40 % 98.49 % 83.42 82.94
ConvGRU_2_look72_overlapl 2008-10-01 06:00:00 4715.42 68.67 24.62 % 114.97 % 53.09 52.59
ConvGRU_2_look48_overlap48 2008-01-01 06:00:00 28916.10 170.05 103.59 % 179.09 % 123.22 122.72
ConvGRU_2_look48_overlap48 2008-04-01 06:00:00 107158.50 327.35 125.05 % 172.44 % 233.01 232.51
ConvGRU_2_look48_overlap48 2008-07-01 06:00:00 238492.56 488.36 115.72 % 161.20 % 348.00 347.50
ConvGRU_2_look48_overlap48 2008-10-01 06:00:00 122045.09 349.35 102.68 % 176.99 % 247.14 246.65
ConvGRU_2_look48_overlap24 2008-01-01 06:00:00 31173.31 176.56 74.34 % 171.29 % 126.61 126.11
ConvGRU_2_look48_overlap24 2008-04-01 06:00:00 118671.53 344.49 103.80 % 175.30 % 240.12 239.63
ConvGRU_2_look48_overlap24 2008-07-01 06:00:00 241109.01 491.03 107.57 % 165.36 % 349.77 349.27
ConvGRU_2_look48_overlap24 2008-10-01 06:00:00 126039.63 355.02 98.00 % 177.27% 250.92 250.42
ConvGRU_2_look48_overlapl 2008-01-01 06:00:00 1017.93 31.91 21.91% 128.70 % 23.09 22.59
ConvGRU_2_look48_overlapl 2008-04-01 06:00:00 3674.41 60.62 36.12% 104.61 % 37.85 37.36
ConvGRU_2_look48_overlapl 2008-07-01 06:00:00 13650.06 116.83 34.72% 101.40 % 88.53 88.04
ConvGRU_2_look48_overlapl 2008-10-01 06:00:00 4774.78 69.10 27.20 % 116.80 % 53.28 52.78
ConvGRU_1_look96_overlap96 2008-01-01 06:00:00 33725.88 183.65 112.67 % 177.39 % 138.84 138.36
ConvGRU_1_look96_overlap96 2008-04-01 06:00:00 107516.37 327.90 159.19 % 172.92 % 242.70 242.21
ConvGRU_1_look96_overlap96 2008-07-01 06:00:00 234660.64 484.42 151.49 % 166.04 % 358.71 358.21
ConvGRU_1_look96_overlap96 2008-10-01 06:00:00 125176.27 353.80 119.44 % 176.92 % 256.38 255.89
ConvGRU_1_look96_overlap48 2008-01-01 06:00:00 44270.13 210.40 136.57 % 182.02 % 155.19 154.71
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ConvGRU_1_look96_overlap48 2008-04-01 06:00:00 115905.23 340.45 175.38 % 177.81 % 248.36 247.87
ConvGRU_1_look96_overlap48 2008-07-01 06:00:00 245300.34 495.28 146.65 % 168.99 % 356.13 355.63
ConvGRU_1_look96_overlap48 2008-10-01 06:00:00 134762.63 367.10 132.21% 179.94 % 263.74 263.25
ConvGRU_1_look96_overlapl 2008-01-01 06:00:00 1525.92 39.06 26.36 % 129.37 % 35.89 35.39
ConvGRU_1_look96_overlapl 2008-04-01 06:00:00 11751.83 108.41 32.54 % 111.09 % 76.74 76.24
ConvGRU_1_look96_overlapl 2008-07-01 06:00:00 5230.54 72.32 28.71 % 95.07 % 55.76 55.26
ConvGRU_1_look96_overlapl 2008-10-01 06:00:00 3616.75 60.14 16.60 % 108.87 % 44.63 44.14
ConvGRU_1_look72_overlap72 2008-01-01 06:00:00 33911.08 184.15 86.27 % 167.28 % 143.10 142.60
ConvGRU_1_look72_overlap72 2008-04-01 06:00:00 105573.40 324.92 102.25% 159.86 % 238.63 238.13
ConvGRU_1_look72_overlap72 2008-07-01 06:00:00 220936.77 470.04 110.91 % 151.72 % 345.72 345.22
ConvGRU_1_look72_overlap72 2008-10-01 06:00:00 113169.23 336.41 80.10 % 162.03 % 242.23 241.73
ConvGRU_1_look72_overlap36 2008-01-01 06:00:00 1535.98 39.19 26.39 % 130.02 % 27.52 27.02
ConvGRU_1_look72_overlap36 2008-04-01 06:00:00 3170.05 56.30 37.39% 104.03 % 36.01 35.53
ConvGRU_1_look72_overlap36 2008-07-01 06:00:00 2327.44 48.24 13.78 % 79.31% 38.27 37.77
ConvGRU_1_look72_overlap36 2008-10-01 06:00:00 2666.18 51.64 35.88 % 111.07 % 38.07 37.57
ConvGRU_1_look72_overlapl 2008-01-01 06:00:00 2217.62 47.09 36.28% 131.30 % 42.36 41.86
ConvGRU_1_look72_overlapl 2008-04-01 06:00:00 2732.56 52.27 30.86 % 102.79 % 33.25 32.75
ConvGRU_1_look72_overlapl 2008-07-01 06:00:00 4913.24 70.09 33.31% 97.91 % 56.16 55.67
ConvGRU_1_look72_overlapl 2008-10-01 06:00:00 850.44 29.16 13.29 % 105.85 % 24.30 23.80
ConvGRU_1_look48_overlap48 2008-01-01 06:00:00 42486.95 206.12 135.87 % 182.07 % 153.99 153.50
ConvGRU_1_look48_overlap48 2008-04-01 06:00:00 114099.69 337.79 176.41 % 176.09 % 247.29 246.79
ConvGRU_1_look48_overlap48 2008-07-01 06:00:00 243581.96 493.54 142.85% 168.20 % 356.16 355.66
ConvGRU_1_look48_overlap48 2008-10-01 06:00:00 132762.28 364.37 130.80 % 179.23 % 262.41 261.92
ConvGRU_1_look48_overlap24 2008-01-01 06:00:00 52224.04 228.53 110.96 % 179.83 % 168.12 167.62
ConvGRU_1_look48_overlap24 2008-04-01 06:00:00 119762.54 346.07 116.90 % 165.82 % 250.91 250.41
ConvGRU_1_look48_overlap24 2008-07-01 06:00:00 230755.87 480.37 117.25% 155.19 % 348.70 348.20
ConvGRU_1_look48_overlap24 2008-10-01 06:00:00 126930.60 356.27 92.53 % 168.20 % 254.49 253.99
ConvGRU_1_look48_overlapl 2008-01-01 06:00:00 1611.54 40.14 26.35% 129.55 % 34.84 34.34
ConvGRU_1_look48_overlapl 2008-04-01 06:00:00 3139.95 56.04 19.93 % 101.21 % 33.37 32.87
ConvGRU_1_look48_overlapl 2008-07-01 06:00:00 6468.58 80.43 37.57% 101.02 % 65.37 64.87
ConvGRU_1_look48_overlapl 2008-10-01 06:00:00 1835.13 42.84 11.83% 106.27 % 30.35 29.85
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