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RESUMEN: En este trabajo se analizan diferentes métricas comparando valores medidos de Irradiancia
Solar Global contra valores estimados usando diferentes técnicas de Inteligencia Artificial,
particularmente Aprendizaje Automatico (Machine Learning), con el objetivo de realizar una Site
Adaptation a través de la Base de Datos Satelitales CAMS-Rad para la ciudad de Salta (1200 metros
sobre el nivel del mar). Se analizaron los datos con integraciones temporales de 5 minutos y 15 minutos.
Se usaron dos periodos diferentes de datos medidos: un afio (2014) o dos afios (2014-2015) para entrenar
y validar. Las técnicas de Machine Learning usadas fueron Regresion Lineal Simple y Multiple, Quantile
Mapping, Multilayer Perceptron, XGBoost y regresion Clusterwise. Todas las métricas indican una
mejora sobre los estimados por CAMS-Rad, destacandose las regresiones Clusterwise.

Palabras clave: irradiancia solar global, aprendizaje automatico, adaptacion al sitio, Salta.

INTRODUCCION

El conocimiento de las caracteristicas de distribucion espaciotemporal del recurso solar resulta de interés
para poder aprovecharlo de manera optima, ya sea por medio de sistemas fotovoltaicos o de
concentracion (Vignola et al, 2012; Huld et al, 2012). Se sabe que el Noroeste argentino (NOA) es una
de las regiones del planeta con una irradiacion superior a la media mundial, pero dicha distribucion no
es homogénea en la region debido a su orografia (Solargis.com). Los mapas actuales de distribucion de
la radiacion solar en el NOA no provienen de redes de medicion, sino de estimaciones de Bases de Datos
Satelitales (BDS) (Laspiur et al, 2013): esto es porque no existen redes radiométricas en la region que
midan de manera constante y con protocolos de mantenimiento y recalibracion. Se han realizado
estudios que muestran que las estimaciones con modelos satelitales tienen diferencias respecto de los
valores reales (Sengupta et al, 2018), lo que implica que usar valores de irradiancia solar estimada
usando imagenes satelitales inducird un error en las posteriores estimaciones que se puedan llegar a
hacer usando esa informacion, por ejemplo, generacion de energia (Viana et al, 2011).

Es posible adaptar los valores de irradiancia solar de una BDS a partir de los valores medidos si se
dispone de una serie de mediciones, en un sitio especifico, durante un periodo temporal simultaneo
dentro de la extension de la BDS (Polo et al, 2016, 2020). La idea es encontrar una funcion que adapte,
es decir, mejore los estimados satelitales acercandolos a los valores efectivamente medidos en tierra. Es
importante mencionar que no se habla de “correccion” sino de “adaptacion” ya que corregir implica que
los valores finales sean iguales a los medidos. Este método se denomina habitualmente Adaptacion al
Sitio (AS) o Site Adaptation, en inglés. Asi, encontrada dicha funcion, se podria aplicar la misma a todos
los valores de la BDS fuera del periodo de simultaneidad, adaptando afios de datos satelitales a partir
de una muestra de datos medidos en superficie.

Se han estudiado varias metodologias y modelos para encontrar esa funcion siendo el Machine Learning
(ML) el mas utilizado (Chu et al, 2024). En este trabajo analizamos los resultados obtenidos al utilizar
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técnica de ML para adaptar los valores de la BDS CAMS-Rad (SoDa-pro.com) para la ciudad de Salta
(Argentina). La eficacia de cada técnica se muestra analizando las métricas de comparar los valores
irradiancia solar medidos en Salta, durante el periodo 2013-2015, contra valores modelados usando
técnicas de ML, siendo las mismas Regresion Lineal Simple (RLS) y Multiple (RLM), Quantile
Mapping (QM), Multilayer Perceptron (MLP), XGBoost (XGB) y regresion Clusterwise (RCws).
Resulta destacable mencionar que todos los modelos utilizados en este trabajo mejoran los estimados
por CAMS-Rad.

MATERIALES UTILIZADOS
Sitio de Estudio e Instrumentos utilizados

La ciudad de Salta es la capital de la provincia de Salta (Argentina). Las mediciones de Irradiancia Solar
Global (GHI por sus siglas en inglés) se realizaron en el Campus de la Universidad Nacional de Salta
La posicion geografica de la estacion radiométrica del Grupo de Estudio y Evaluacion de la Radiacion
Solar (GEERS) es latitud 24.7288° Sur, longitud 65.4095° Oeste. La altitud es de 1233 metros sobre el
nivel del mar. La clasificacion del clima en la ciudad de Salta es Cwb segiin Koppen-Geiger (Peel y
Fynlayson, 2007).

El radiémetro utilizado para adquirir los datos analizados fue uno marca Eppley modelo PSP. Dado que
es un piranémetro antiguo, el mismo se recalibra cada 6 meses contra un piranémetro marca Kipp &
Zonen modelo CM21, cuya contante de calibracion esta referenciada a instrumentos contrastados en
Davos (Suiza) por la WRC.

El radiometro PSP estd conectado a un datalogger marca Campbell Scientifics modelo CR1000. La
frecuencia de medicion fue programada a 5 segundos, guardandose el promedio cada 1 minuto.

Base de datos satelital usada

La BDS utilizado en este trabajo es el Servicio Atmosférico Copernicus (CAMS), que integra modelos
atmosféricos de aerosoles de tltima generacion con datos de observacion de la Tierra para proporcionar
servicios de informacion que cubren la calidad del aire europeo, la composicion atmosférica global, el
clima, la energia solar y radiacion Ultravioleta (SoDa-pro.com). El Servicio de Radiacion Solar CAMS
(CAMS-Rad) proporciona una parametrizacion rapida de la transferencia radiativa en la atmosfera.
Vincula parametros del cielo despejado, como los aerosoles, el vapor de agua y el ozono, con
informacion sobre las nubes obtenida por satélite. Dado que la informacidon sobre nubes de alta
resolucion se infiere directamente de las observaciones por satélite, las series temporales de irradiacion
para condiciones nubosas sélo estan disponibles actualmente para el campo de vision del satélite
Meteosat de Segunda Generacion (MSG), que abarca aproximadamente Europa, Africa, el Océano
Atlantico y Oriente Medio (+66° a -66° tanto en latitud como en longitud). El sitio estudiado se sitia
practicamente en el borde oeste de la imagen del satélite, con una longitud de 65.4095°0 para Salta. El
modelo utilizado para la estimacion de la irradiancia es Heliosat-4 (SoDa-pro.com)

Caracteristicas de los datos medidos:

Los valores de GHI usados se registraron desde el 1/1/2013 al 31/6/2015, con frecuencia de 1 minuto.
Se aplicaron a los datos una serie de filtros de Control de Calidad (Ecuaciones 1) disefiados para ser
aplicados solo a valores de GHI (Nollas et al, 2022):

GHI < 1.5 S Esc (cos SZA)'2+100 W/m? (1.1)
GHI > (6.5331 — 0.065502 SZA+1.8312x10* SZA2) / (1 + 0.01113 SZA) (1.2)
K< 1.4 (1.3)

donde S es el factor de correccion de la distancia Tierra-Sol, Esc es la Irradiancia Solar Total (1361
W/m?), SZA es el angulo cenital solar y K, es el indice de claridad, igual a GHI/I.x.. Del 100% de datos
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diurnos utilizados, 95.45% pararon el primer filtro, 95.44% pasaron el filtro 2 y 3. En este trabajo solo
se analizaron datos para SZA>80°, lo que represent6 el 82.86% de los datos.

Se usaron dos tipos de integracion temporal para comparar los valores de GHI medidos y modelados: 5
minutos y 15 minutos. La integracion de 5 minutos se hizo para explorar las altas frecuencias en las
técnicas de ML usadas. La integracion de 15 minutos se hizo para establecer una base temporal inferior
a la de las imagenes de satélite en su formato nativo. Dado que este trabajo pretende comparar las
prestaciones de diferentes ML técnicos para realizar AS, esta frecuencia parece Optima para esta tarea.

TECNICAS DE MACHINE LEARNING USADAS

El ML aborda el problema de desarrollar algoritmos capaces de mejorarse a si mismos con la experiencia
(Mitchell, 1997). Los algoritmos de ML se dividen en dos categorias principales: Aprendizaje
Supervisado (ApSu), en el que el algoritmo crea una funcién que relaciona las entradas con los
resultados esperados, y Aprendizaje No Supervisado (ApNSu), en el que el algoritmo modela un
conjunto de entradas sin disponer de ejemplos etiquetados. Los algoritmos de ApSu se dividen en
Clasificacion y Regresion. La Clasificacion es una técnica utilizada para predecir la pertenencia a un
grupo de instancias de datos (Faouzi y Colliot, 2024). Por otro lado, el ApNSu incluye algoritmos de
Agrupacion (clustering) y Reduccion Dimensional, del tipo Andlisis de Componentes Principales
(ACP). En el estudio del AS, asi como en otros procesos de ML relacionado a la radiacion solar, se han
descripto y utilizado muchas técnicas (Narvaez et al, 2021; Datha et al, 2022). En este trabajo se han
utilizado técnicas de ML para hacer correlaciones, es decir, encontrar una funcion que relacione la
variable regresora (o variables regresoras) con la variable objetivo, minimizando el error. Las mas
simples son las regresiones lineales. La que sigue en simpleza es el Mapa de Cuantiles (Quantile
Mapping en inglés), la que utiliza una funcion de Distribucion Acumulativa para corregir tendencias
estadisticas en la distribucion de los valores de irradiancia solar entre las series medidas y estimadas.

El perceptron multicapa (multilayer perceptron, en inglés, MLP) es quizas la estructura més utilizada
para el aprendizaje automatico, por estar directamente relacionada con el concepto de Redes Neuronales
Artificiales: un MLP es una Red Neurona Artificial. Otra técnica usada habitualmente en el analisis de
series de irradiancia solar es el XGBoost (Li et al, 2022; Obiora et al, 2021; Zhang et al , 2023; Huang
et al, 2025) que es un algoritmo de la familia de los Arboles de Decision . Por wltimo, se utiliza una
técnica que no es habitual de usar en el analisis de series temporales de radiacion solar, como lo es el
Clusterwise: dicha técnica se encuentra bajo analisis de varios grupos de investigacion de la region
(Rodrigues et al, 2024; Ledesma et al, 2024)

Regresion Lineal Simple (RLS): esta funcion es la mas simple posible ya que solo tiene un solo regresor.
En la ecuacion 2 se muestra la forma de la funcion.

GHI,4,p=a.GHIgps+b 2)
donde los coeficientes a y b se calculan a través de GHI,.q=a.GHIgpgs+b.

Regresion Lineal Multiple (RLM): es una funcion lineal que utiliza mas de un regresor. En la ecuacion
3 se describe su forma general.
Yi=Bo+Bixi1+Baxio + - +Bjx;+e; 3)
En resumen, se trata de ajustar los datos a un modelo bajo los siguientes supuestos:
- Los residuos ei son normales de media 0 y varianza comun desconocida o; ademas, estos residuos
son independientes.
- El ntimero de variables explicativas (j) es inferior al nimero de observaciones (i); esta hipotesis
se conoce como rango completo.
- No existen relaciones lineales exactas entre las variables explicativas.

El estimador del vector paramétrico B es
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B=(XTX)"'XTy “4)
donde las matrices y e X son:

yl 1 X1,1 xl,Z b xl,j

Y2 1 «x Xo
21 X 2)
y= x=| LT TR

Vic1 oo
Vi 1 Xi1 Xi2 xi,j

Quantile Mapping (OM): El mapeo de cuantil (QM) es una técnica sencilla utilizada en modelado
climatico y meteorologia para corregir la distribucién de un pardmetro modelado comparandolo con la
distribucién empirica de las observaciones (Panofsky and Brier, 1968). La metodologia consiste en
transformar los datos al dominio de probabilidad (cuantiles) e invertir la transformacion utilizando la
funcién de distribucion acumulativa (CDF) como operador.

Ye = CDFg [CDFp, ()] )

XGBoost (XGB): El Extreme Gradient Boosting (Chen y Guestrin, 2016) es una técnica avanzada de
Machine Learning que ha ganado gran popularidad debido a su eficiencia y precision. En el contexto de
la regresion, XGBoost se utiliza para predecir valores continuos, como por ejemplo temperaturas. Utiliza
un enfoque iterativo basado en arboles de decision y un método de optimizacion llamado boosting para
mejorar continuamente la precision de sus predicciones. El objetivo principal de la regresion con
XGBoost es minimizar el error de prediccion, construyendo un modelo fuerte a partir de la combinacion
de multiples modelos débiles (arboles de decision) de manera iterativa.

Para entender como funciona XGBoost, es esencial conocer algunos conceptos basicos: los arboles de
decision, el boosting y la funcion objetivo. Los arboles de decision dividen los datos en segmentos
basados en decisiones sobre caracteristicas especificas. El boosting es una técnica de ensemble learning
donde varios modelos se entrenan secuencialmente, cada uno intentando corregir los errores de los
anteriores. La funcion objetivo de XGBoost combina una funciéon de pérdida, que mide el error del
modelo, con un término de regularizacion, que penaliza la complejidad del modelo. El proceso de
XGBoost incluye varias etapas: inicializacion con una prediccion simple, construccion de arboles para
predecir errores residuales, ajuste de predicciones, construccion de arboles sucesivos y optimizacion
mediante regularizacion.

Multilayer Perceptron (MLP): El perceptron multicapa (MLP)(Rumelhart et at, 1986) es una clase de
red neuronal artificial (RNA) de tipo feedforward, es decir que la informacion fluye en una sola
direccion: desde las entradas hacia las salidas a través de una serie de capas intermedias llamadas capas
ocultas. Generalmente, cuando se hace referencia a una RNA, se trata de un MLP. Su estructura basica
consta de tres capas de nodos: una capa de entrada, una o mas capas ocultas y una capa de salida. Los
nodos de las capas oculta y de salida son neuronas artificiales que utilizan una funcion de activacion no
lineal. EI MLP utiliza una técnica de aprendizaje supervisado para el proceso de entrenamiento. El
algoritmo de aprendizaje mas utilizado en los MLP es la retro propagacién combinada con un algoritmo
de optimizacion. Este algoritmo permite al MLP minimizar el error en sus salidas en comparacion con
los resultados esperados, normalmente medidos por una funcion, a lo largo de multiples iteraciones de
entrenamiento o épocas.

Regresion Clusterwise (RCws): Se habla de regresion por conglomerados o regresion Clusterwise
(Hastie et al, 2009) cuando se concatena un proceso de clustreing seguido de un proceso de regresion
aplicado a cada grupo, con el objetivo de obtener mejores predicciones al reconocer que diferentes
grupos dentro de los datos pueden tener relaciones distintas entre las variables explicativas y la variable
de respuesta. En este caso se realizd primero un proceso de agrupacion (clustering) y luego para la
regresion se usd6 MLR. Este método ha mostrado ser de interés para el proceso de AS (Miranda et al,
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2024) y ha generado una investigacion (Ledesma et al, 2024). El método mirandaMLR se inicia
realizando un proceso de clustering para asignar una de cinco clases a cada instante medido en el
conjunto de entrenamiento, para lo que utiliza tres parametros, VI (indice de variablidad), Kc (indice de
cielo claro) y KDE (estimacion de la densidad del kernel), este Gltimo es una forma no paramétrica para
estimar la funcion de densidad de probabilidad de una variable aleatoria. En este caso el clustering se
realiza mediante el algoritmo Kmeans, y utiliza centroides iniciales definidos por el autor (Miranda). En
cambio, en el método randomMLR se realiza también un proceso de clustering sobre el conjunto de
entrenamiento, pero utilizando dos parametros, VI y Ke, aplicando el algoritmo Kmeans con una
inicializacion de centroides aleatorios. Es necesario destacar que para calcular KDE es necesario
determinar un ancho de banda 6ptimo, aunque en la propuesta de mirandaMLR no es especifica el valor
escogido, en este trabajo se utilizo ‘laregla de oro’ de (Silverman, 1986) para determinar el valor 6ptimo,
indicando un valor de 0,1.

Una vez que los datos del conjunto fueron etiquetados con una clase, a partir del paso anterior, en el
modelo MirandaMLR se realiza una clasificacion, utilizando el algoritmo Random Forest, con el
objetivo de poder inferir una clase (etiqueta) a partir de las variables regresoras modeladas, notese que
para definir estas clases se utilizaron variables derivadas la medida en el paso anterior (indice de
variabilidad VI, indice de cielo claro Kc, Kernel Density Estimate KDE) (Miranda et al, 2024). Esta
clasificacion es aplicada y evaluada sobre el conjunto de validacion. En el método RandomMLR esta
clasificacion se realiza utilizando el mismo algoritmo y las mismas variables, pero en este caso el
algoritmo de clasificacion se entrena en el conjunto de entrenamiento, pero se evalua en el conjunto de
prueba, esto implica una estrategia mas rigurosa en cuanto al analisis en la obtencion de un modelo
optimo para la clasificacion, teniendo en cuenta en como se han definido los conjuntos de entrenamiento,
validacion y prueba.

Como paso final, en el método MirandaMLR se entrena un modelo de regresion lineal multiple por cada
una de las clases obtenidas en el conjunto de validacion, luego se evalta el resultado obtenido en el
conjunto de prueba. En cambio, en el método RandomMLR cada modelo de regresion es entrenado a
partir de los datos del conjunto de entrenamiento, utilizando el conjunto de validacion nada mas que
para el evaluar el rendimiento de los distintos hiper-parametros de los modelos, luego los modelos son
evaluados en el conjunto de prueba.

Metodologia de Entrenamiento, Validacion y Prueba

Los procesos de ML requieren de un entrenamiento, que es donde “aprenden” a corregir la funciéon que
describira la relacion entre la serie de datos medidos y los estimados. Ese entrenamiento en realidad se
compone de dos procesos: entrenamiento y validacion, el que se aplica dentro de un mismo periodo
temporal, separandose cierta cantidad de datos para entrenar y el restante para validar. Durante el
entrenamiento, se trata de determinar la forma de la funcidn/ecuacidon que correlaciona los valores
medidos y estimados (emparejados) dentro del periodo de simultaneidad. La veracidad de esa funcion
(entendiendo por veracidad al error que genera entre los valores medidos y los que estima) se prueba
contra los datos de validacion. Por lo general, se destinan 80% de los datos para entrenar y 20% para
validar. Es recomendable que la asignacion de esos datos (como dato de entrenamiento o dato de
validacion) sea aleatoria, para evitar la induccion de sesgos estacionales en las evaluaciones.

Sin embargo, esto no evita lo que se denomina overfitting, es decir, la sobre especializacion de una
funcién de correlacion sobre una serie de datos. Resulta sorprendente que el desempefio de las técnicas
de ML se mida generalmente con las métricas hechas sobre los datos de entrenamiento, de validacion o
de la concatenacion de estos (Fig.1-b). Estas métricas mostraran valores que indicaran una alta
correlacion entre los valores medidos y los adaptados, pero la real medida de esa correlacion solo podra
ser percibida al medirse fuera del periodo de simultaneidad, al ser aplicada sobre los valores que no han
sido usados para entrenar y validar (Fig.1-a). Este procedimiento se denomina de prueba (o Test) y las
métricas sobre estos datos indicaran si el overfitting del periodo de simultaneidad afecta la
implementacion de la funcion sobre la extension completa de los datos estimados por la BDS. Esta
informacion sera presentada para cada técnica utilizada en este articulo. Se usaron los datos de un afio
(2014) y de dos afios (2014 y 2015) para entrenar y validar. Para el caso de un afio/dos afios, el 80% de
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los datos de ese periodo se usaron para entrenar y el restante 20% de ese mismo periodo se usaron para
validar. El periodo de prueba o test fue realizado con los datos del afio 2013.

(a) (b)

Figura 1. Comparacion del procedimiento de Entrenamiento, Validacion y Prueba realizado de dos
maneras distintas. En (a) se usan los valores del periodo de simultaneidad para entrenar (puntos
verdes) y validar (puntos amarillos), pero la prueba se hace fuera de ese periodo (puntos rojos). En
(b) se usa el periodo de simultaneidad para realizar las tres operaciones.

RESULTADOS

A continuacion, se muestran los resultados de la aplicacion de los diferentes modelos a los datos de GHI
medidos en Salta, en frecuencia de 5 minutos y de 15 minutos. Las métricas (Tabla 1 y 2) utilizadas para
comparar los resultados fueron el error cuadratico medio (RMSE), el error de desvio medio (MBE) y el
error absoluto de desvio medio (MABE)

2
RMSE= J Y1 1(GHlpeq; — GHlpoq;) " /1 (6)
MBE= Zinzl(GHlmed,i - GHImod,i)/n (7)
MABE:Zin:1|GHImed,i - GHImod,i'/n (3

donde el subindice med indica medido y el subindice mod indica modelado. Para generar los valores
porcentuales (rRMSE, rMBE y rMABE) se deben dividir por el promedio de los valores medidos.
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Tabla 1. Métricas de la comparacion de los valores medidos vs los adaptados por las distintas
técnicas usadas, para una frecuencia de datos de 5 minutos. Entrenamiento y Validacion se realizan
sobre el mismo periodo (1 anio = 2014, 2 arnios = 2014+2015), solo que el primero toma
aleatoriamente el 80% de los datos mezclados y el segundo el 20% restante. El testeo o Prueba se
realiza sobre todos los datos de 2013.

5min
CAMS
Entrenamiento| Validacion | Testeo | Entrenamiento | Validaciéon | Testeo
1 aiio 1 afio 1 afio 2 aiio 2 afio 2 afio
rRMSE(%) 37.9 38.3 37.5 37.9 37.2 37.5
rVIBE(%) 5 3.64 55 4.9 33 55
rMABE(%) 23.8 23.9 229 238 239 22.9
SLR
1 aiio 1 afio 1 afio 2 aiio 2 afio 2 afio
rRMSE(%) 354 36 35.4 35.4 35.2 35.4
rMIBE(%) 1.7 -1 0.11 -2.1 -0.9 0.2
rMABE(%) 235 235 232 235 233 232
MLR
1 afio 1 afio 1 afio 2 aiio 2 afio 2 afio
rRMSE(%) 34.4 35.3 35.4 34.5 35.4 35.5
rMIBE(%) 4.9 -0.8 -1.5 4.2 -35 -1.45
rMABE(%) 22.7 229 237 227 236 237
QM
1 aiio 1 afio 1 aio 2 aiho 2 aiio 2 aio
rRMSE(%) 36.7 37.3 36.9 36.7 36.6 36.9
rMIBE(%) 0 1.38 -2 0 2.7 -2.1
rMABE(%) 22.4 226 228 224 231 22.8
MLP
1 aio 1 aiio 1 afio 2 aiho 2 aio 2 aiio
rRMSE(%) 33.7 34.5 35 34.5 35.3 35.8
rMIBE(%) -0.9 -1.7 -3.4 -3 -3 -3.5
rMABE(%) 22.3 22.3 23.8 24.5 23.3 24.5
XGBoost
1 aio 1 aiio 1 afio 2 aiho 2 aio 2 aiio
rRMSE(%) 33.5 33.5 35.6 34.9 34.9 35.5
rMIBE(%) -0.9 -0.9 2.4 4 4 -2.1
rMABE(%) 21.7 21.7 23.8 236 23.6 23.7
Miranda MLR
1 afio 1 afio 1 afio 2 afio 2 afio 2 afio
RMSE(%) 24.67 26.6 38.2 24.8 25 38.2
rMBE(%) -0.1 -1.2 0 -0.2 -1 0
rMABE(%) 14.8 15.7 21.8 14.9 15 21.8
Random MLR
1 afio 1 afio 1 afio 2 afio 2 afio 2 afio
rRMSE(%) 34.9 34.1 34.1 34.1 34.2 34.9
rMBE(%) 1.5 1.7 1.7 1.6 -0.5 1.5
rMABE(%) 22.6 22 22 22 22.3 22.6

El calcular los valores de RMSE, MBE y MABE para evaluar los procedimientos de Entrenamiento,
Validacién y Prueba (o Test) resulta de utilidad ya que permite apreciar las performances de los modelos
en estas etapas.

Lo primero que se debe observar es que los valores de RMSE entre Entrenamiento y Validacion deben
ser muy similares: esto es porque los procedimientos utilizan el valor de la validacion para detener el
proceso de entrenamiento, pero como se realizan en dos sets diferentes de datos, no son exactamente
iguales (Figura 2 y 3).

La métrica del periodo de Prueba es quizas la mas importante porque la misma ha sido realizada en un
periodo fuera del Entrenamiento y Validacion. Es decir, probar fuera del periodo de entrenamiento es la
prueba definitiva del correcto funcionamiento de un modelo. El modelo que se elige es precisamente el
que presenta la mejor performance en los datos de Testeo o Prueba.
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Figura 2. Valores de rRMSE, rMBE y rMABE para la frecuencia de datos de 5 minutos para Salta, de
acuerdo con la Tabla 1

Un caso interesante es el que se observa para el modelo Miranda MLR. Para los periodos de
Entrenamiento y Validacion este modelo da métricas (para RMSE) que son menores a los de los demas
modelos: para el caso de 5 minutos el rRMSE de entrenamiento y validacion es de 24.67% y 26.6%
respectivamente. Estos valores son aproximadamente 10% mas bajos que los otros modelos para los
mismos procedimientos. Sin embargo, para la Prueba, el rRMSE (38.2%) es superior al de los demas
modelos. Esto es un claro indicio de que el modelo entrenado y validado en 2014 (o 2014-2015) no
funciona tan bien en 2013. Esto no ocurre para Random MLR, el que mantiene sus métricas similares
en todas sus etapas de entrenamiento, validacion y prueba.

Las demas técnicas ofrecen resultados similares, siendo el mejor el mostrado por Random MLR. Puede
decirse que el peor de los métodos es el de QM. Quizas la mejor cualidad de esta tltima técnica
mencionada es que corrige el bias de los datos entre los valores medidos y los adaptados, lo que se
aprecia en su rMBE de entrenamiento. Pero esto solo ocurre en ese procedimiento: en la Validacion y
la Prueba, esta caracteristica no se aprecia mas.
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Tabla 2. Métricas de la comparacion de los valores medidos vs los adaptados por las distintas

técnicas usadas, para una frecuencia de datos de 15 minutos. Entrenamiento y Validacion se realizan
sobre el mismo periodo (1 ario = 2014, 2 aiios = 2014+2015), solo que el primera se toma de manera

aleatoria el 80% de los datos mezclados y el segundo el 20% restante de esos datos. El testeo o

Prueba se realiza sobre todos los datos de 2013

15 min
CAMS
1 afio 1 afio 1 afio 2 afio 2 aiio 2 afio
Entrenamiento|Validaciéon| Testeo |Entrenamiento| Validacién| Testeo
rRMSE(%) 37.49 38.1 35.7 36.2 35.6 35.7
rMBE(%) 5.4 7 54 3.8 34 54
rMABE(%) 23.66 238 21.9 235 23.3 21.9
SLR
1 afio 1 afio 1 afio 2 afio 2 aiio 2 afio
rRMSE(%) 34.6 34.8 35.4 339 33.3 35.3
rMBE(%) -4.1 1.6 0.4 9.4 0.5 0.5
rMABE(%) 23.2 23.3 23.4 225 221 23
MLR
1 afio 1 afio 1 afio 2 afio 2 aiio 2 afio
rRMSE(%) 33.4 33.8 33.8 33.5 331 33.2
rMBE(%) 1 1.2 2.6 3.2 0.5 1.2
rMABE(%) 224 226 231 221 21.8 216
MQ
1 aifo 1 afho 1 ano 2 ano 2 ano 2 afno
rRMSE(%) 35.7 36.3 34.6 349 344 34.8
rMBE(%) 0 2.9 2.6 0 -1.4 5.2
rMABE(%) 21.9 22 21.7 21.7 21.9 227
MLP
1 afio 1 afio 1 afio 2 aiio 2 aifo 2 afio
rRMSE(%) 33.2 33.8 33.7 335 33 32.9
rMBE(%) 1 2.2 -1.6 2.3 2.7 -1.4
rMABE(%) 21.9 223 22.8 22.3 21.9 21.8
XGBoost
1 afio 1 afio 1 afio 2 afio 2 aiio 2 afio
rRMSE(%) 30.9 32.4 34.4 32.2 315 33.2
rMBE(%) 0 1.39 4.5 0 0.5 1
rMABE(%) 20.8 21.9 23.9 21.2 20.6 1.7
Rodrigues MLR
1 afio 1 afo 1 afio 2 aiio 2 aiio 2 ano
rRMSE(%) 21.5 22.1 36.5 21.6 21.1 36.5
rMBE(%) 0.5 1.6 -0.05 0.2 0 0
rMABE(%) 13.2 134 211 13 13 21.1
Random MLR
1 aifo 1 afho 1 ano 2 ano 2 ano 2 afno
rRMSE(%) 33.1 33.5 33.1 328 323 32.9
rMBE(%) 2.1 3.9 2.1 0.1 0.4 1.5
rMABE(%) 21.4 216 21.4 215 21.1 215
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Figura 3. Valores de rRMSE, rMBE y rMABE para la frecuencia de datos de 15 minutos para Salta, de
acuerdo con la Tabla 2.

DISCUSION
En este analisis se han detectado varias situaciones para tener en cuenta, las que enumeraremos a
continuacion:

i) Overfitting: el overfitting es un fendmeno que ocurra al entrenar un modelo con un cierto
set especifico de datos. Ocurre que el modelo/funcion resultante se ha especializado en
resolver la relacion entre los regresores y los valores medidos de ese set de datos, siendo
altamente probable que al aplicar ese modelo/funcion a otro set de datos diferente al set con
el que se entrend, los resultados tengan un error mayor al calculado dentro del periodo de
entrenamiento. Ademads, es comin que como salida del entrenamiento se brinden muchos
posibles modelos/funciones; y es comun que se elija como modelo/funcion final al que
ofrece el menor error. Sin embargo, debe tenerse muy claro que esto no asegura el correcto
desempefio de este fuera del periodo de simultaneidad. En este trabajo las configuraciones
asociadas a los hiperpardmetros de los modelos XGBoost y MLP fueron determinadas a
partir de una optimizacion realizada mediante la técnica de busqueda en rejilla (grid search),
donde se buscaron los modelos que brinden el menor RMSE en el conjunto de pruebas, esto
fue realizado mediante la libreria scikit-learn de Python.

Puede notarse que todos los modelos mostrados no indican overfitting, salvo por
MirandaMLR, que en su Entrenamiento y Validaciéon muestra métricas muy inferiores a los
demas modelos. Sin embargo, en el Prueba las métricas se disparan superando el desempefio
de CAMS. Eso no sucede en Random MLR, indicando que sus estimaciones fuera de la
region de simultaneidad son mejores, es decir, con un error menor y con mayor estabilidad.

i) Calidad de la BDS y de los valores medidos: durante el proceso de aprendizaje el sistema

busca correlacionar valores simultineos de la base de datos satelital con los datos medios.
Si la base de datos satelital tiene periodo del dia o rango de angulo cenital que presentan
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errores y no correlacionan con los valores medidos (mas aun si estos errores son aleatorios)
el proceso de aprendizaje generara un sistema que se “equivocara” mucho. Lo mismo aplica
para los valores medidos lo que deben ser de calidad y no tener errores. Este es un problema
presente para CAMS-Rad para angulos cenitales altos (> 60°) cerca del atardecer: este
problema puede deberse al angulo del satélite respecto de la posicion de la ciudad de Salta.
Sin embargo, este problema no es sistematico.

CONCLUSIONES

En este trabajo se analizan los resultados de realizar un proceso de Adaptacion al Sitio usando datos
medidos de Irradiancia Solar Global en la ciudad de Salta (Argentina) contra valores estimados por la
Bases de Datos Satelital CAMS-Rad. Se han utilizado diferentes técnicas de Aprendizaje Automatico
como Regresion Lineal Simple y Multiple, Quantile Mapping, Multilayer Perceptron, XGBoost y
regresion Clusterwise. Se usaron dos integraciones temporales de 5 y 15 minutos para los datos de
Entrenamiento, Validacion y Prueba. Los valores de entrenamiento y Validacion abarcaron un afio
(2014) y dos afios (2014-2015), mientras que los datos de Prueba se realizaron usando un afio (2013).
Los resultados muestran que todas las técnicas mejoran los estimados por CAMS-Rad. Solo el modelo
Miranda MLR muestra efectos de overfitting en su etapa de Prueba. El modelo Random MLR es el que
ha mostrado los mejores resultados en la etapa de Prueba, indicando una mejora de entre 2.8% y 3.4%
respecto de los estimados por CAMS. Los demas modelos analizados tienen mejoras de entre 2.5% a
0.6%, sin manifestar overfitting. Esto es importante para que los modelos entrenados puedan ser usados
fuera de la region de simultaneidad. Solo QM ha mostrado realizar una correccion de bias de los datos
analizados, con un rMBE igual a 0. Estos resultados indican que es posible realizar una Adaptacion al
Sitio de manera eficiente para los datos de irradiancia solar en la ciudad de Salta. Estos procedimientos
seran replicados en otros sitios de la provincia de Salta, en la busqueda de la confeccion de un Mapa de
Radiacion Solar con altisimo detalle en sus valores reales de ocurrencia.
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PERFORMANCE ANALYSIS OF DIFFERENT MACHINE LEARNING TECHNIQUES IN A
GLOBAL SOLAR IRRADIANCE SITE ADAPTATION FOR SALTA (ARGENTINA)

ABSTRACT: In this work, different metrics are analyzed comparing measured values of Global Solar
Irradiance against estimated values using different Artificial Intelligence techniques, particularly
Machine Learning, to perform a Site Adaptation through the CAMS-Rad Satellite Database for the city
of Salta (1200 meters above sea level). The data were analyzed with temporal integrations of 5 minutes
and 15 minutes. Two periods of measured data were used: one year (2014) or two years (2014-2015) for
training and validation. Machine Learning techniques were Simple and Multiple Linear Regression,
Quantile Mapping, Multilayer Perceptron, XGBoost and Clusterwise regression. All metrics indicate an
improvement over CAMS-Rad estimates, with Clusterwise regressions standing out.

Keywords: global solar irradiance, machine learning, site adaptation, Salta.
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