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RESUMEN DEL PROYECTO
1. Introduccién

La integracion de fuentes renovables en los sistemas eléctricos requiere herramientas predictivas
precisas y robustas. En este contexto, la energia edlica marina destaca por su gran potencial, aunque
presenta desafios importantes en la prediccién de su generacién eléctrica debido a la alta variabilidad
del viento [1]. Este trabajo de fin de master (TFM) se enmarca dentro de dicha problemaética,
proponiendo una comparacién entre diferentes modelos de prediccién de series temporales basados
en aprendizaje profundo, con el fin de mejorar la precisiéon en los prondsticos a corto plazo para
parques edlicos marinos. El trabajo amplia y actualiza el andlisis realizado previamente por Carlos
de los Santos [2], con el objetivo de realizar una comparativa sélida del desempeno de los modelos
para la prediccién de series temporales, incorporando arquitecturas mas avanzadas y recientes como
los Transformers y las Kolmogorov—Arnold Networks (KAN).

2. Definicién del proyecto

El objetivo principal es evaluar y comparar la capacidad predictiva de distintos modelos de Deep
Learning en la estimacion de la potencia edlica a un horizonte temporal de 3 horas, intervalo es-
pecialmente relevante para la operativa en el mercado intradiario. Esta ventana temporal se ha
seleccionado no con el propésito de analizar el impacto del horizonte en el rendimiento predictivo,
sino para centrar la comparativa en la eficacia de los distintos modelos. Como referencia, se reto-
man los modelos utilizados en el TFM previo (ARIMA, XGBoost, LSTM y GRU), y se amplia el
analisis incorporando nuevas propuestas de modelos basados en Transformer y redes Kolmogorov—
Arnold (KAN). El estudio se lleva a cabo utilizando datos reales de produccién edlica y predicciones
meteorolégicas (NWP) generadas por el modelo ICON-D2.

3. Descripcién del trabajo realizado
El flujo de trabajo seguido abarca la utilizacién de dos conjuntos de datos:

e Conjunto de datos Alpha Ventus: la herencia de los datos provenientes del TFM de Carlos
[2] y preprocesamiento de datos, incluyendo la seleccién de las variables relevantes.

o Conjunto de datos piublicos disponibles en Kaggle [3]: El presente trabajo utiliza un
conjunto de datos obtenido de Kaggle, una plataforma ampliamente reconocida por albergar
datos abiertos. Su incorporacién permite evaluar la capacidad de generalizacién y escalabilidad
de los modelos desarrollados en un entorno realista y replicable.

Para ambos conjuntos de datos, se aplicé un preprocesamiento riguroso que incluyé la imputacion
de valores ausentes, la normalizacién de las variables y la generacién de variables temporales (lags,
medias moéviles y estacionales) para enriquecer las entradas de los modelos. A continuacion, se
dividieron los datos en conjuntos de entrenamiento, validacién y test empleando una estrategia de
corte temporal (hold-out), manteniendo la secuencia cronoldgica para evitar fugas de informacién.



Posteriormente, se implementaron y entrenaron diversos modelos de prediccion, incluyendo arqui-
tecturas base como ARIMA, XGBoost, LSTM y GRU, asi como modelos mas avanzados como
Transformers y Kolmogorov—Arnold Networks (KAN). Para mejorar el rendimiento de los modelos,
se aplicaron técnicas de ajuste de hiperparametros mediante la libreria Optuna. Como una de las
contribuciones clave del trabajo, se construy6é un repositorio accesible y debidamente documenta-
do que permite la reproduccién completa de los experimentos, fomentando la transparencia y la
reutilizacién del cédigo en futuros estudios.

La evaluacién del desempernio se realizé a través de métricas estandar de regresiéon (MAE)

Ademas, se llevd a cabo una comparativa entre los conjuntos de datos para valorar la robustez de
los modelos en distintos contextos

4. Resultados
Resultados conjunto de datos AV

AV XGBoost | LSTM Patch_TST | TimeXer | Nbeats | TiDE RMoK
1h 320.90 530.91 236.98 263.77 394.64 236.97 239.57
2h 384.08 634.94 375.87 411,96 716.48 377.24 378.78
3h 442.75 736.11 487.08 518.84 901.91 486.45 484.76
Figura 1: Comparativa y anélisis de aplicabilidad
Resultados conjunto de datos Kaggle
Kaggle XGBoost | LSTM Patch_TST | TimeXer | Nbeats | TiDE RMoK
1h 0.0280 0.0170 0.0035 0.0034 0.0067 0.0053 0.0041
2h 0.0478 0.0236 0.0117 0.0113 0.0229 0.0157 0.0129
3h 0.0664 0.0266 0.0242 0.0241 0.0467 0.0290 0.0262

Figura 2: Comparativa y andlisis de aplicabilidad

5. Conclusiones
Conclusiones clave del andlisis en AV

o Los modelos basados en Transformer (PatchTST) y KAN (RMoK) superan con claridad a las
arquitecturas clasicas y recurrentes.

e PatchTST se posiciona como el modelo méas eficaz para capturar dependencias temporales
de corto plazo (por ejemplo, predicciones a 1 hora), mientras que TiDE y RMoK muestran
un rendimiento superior a medida que se amplia el horizonte de prediccién, resultando més
adecuados para modelar dindmicas temporales de largo plazo.

e RMoK destaca por su equilibrio entre precisién y estabilidad, lo que lo convierte en una
opciéon muy adecuada para entornos de produccién donde se requieren predicciones robustas
a multiples horizontes.



e LSTM y NBEATS presentan limitaciones evidentes, y su rendimiento decrece notablemente
con el tiempo.

Conclusiones clave del analisis en Kaggle

o Los transformers (TimeXer y PatchTST) dominan el benchmark en este dataset, alcanzando
los mejores resultados en todos los horizontes. Su rendimiento extremadamente bajo en MAE
confirma su idoneidad para datos limpios y complejos.

e RMoK y TiDE se consolidan como alternativas muy sélidas, especialmente para tareas donde
el compromiso entre precisiéon y explicabilidad sea relevante.

e XGBoost y LSTM quedan claramente superados, lo que refuerza la idea de que la modelizacion
de dependencias temporales profundas requiere arquitecturas modernas.

e La coherencia entre los resultados de AV y Kaggle aporta solidez a las conclusiones del tra-
bajo, y sugiere que los modelos avanzados (Transformers y KAN) ofrecen mejor capacidad de
generalizacion.

6. Referencias
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ABSTRACT
1. Introduction

The integration of renewable energy sources into power systems requires accurate and robust pre-
dictive tools. In this context, offshore wind energy stands out for its great potential, although it
presents significant challenges in forecasting its power generation due to the high variability of wind
[1]. This master’s thesis (TFM) addresses this issue by proposing a comparison between different
Deep Learning-based time series prediction models, with the aim of improving short-term forecasts
for offshore wind farms. The work extends and updates the analysis previously conducted by Carlos
de los Santos [2], with the goal of providing a solid performance comparison of time series fore-
casting models, incorporating more advanced and recent architectures such as Transformers and
Kolmogorov—Arnold Networks (KAN).

2. Project Definition

The main objective is to evaluate and compare the predictive capabilities of various Deep Learning
models in forecasting wind power generation over a 3-hour horizon—a time frame that is particularly
relevant for operations in the intraday electricity market. This time window was selected not to
analyze the impact of forecast horizon on performance, but rather to focus the comparison on model
effectiveness. As a baseline, the models used in the previous TFM (ARIMA, XGBoost, LSTM, and
GRU) are revisited, and the analysis is extended by incorporating new model proposals based on
Transformer architectures and Kolmogorov—Arnold Networks (KAN). The study is conducted using
real wind power production data and weather forecasts (NWP) generated by the ICON-D2 model.

3. Description of the Work Performed
The workflow followed involves the use of two datasets:

o Alpha Ventus Dataset: Inherited from Carlos’s Master’s Thesis [2], including data preproces-
sing and the selection of relevant variables.

o Public Dataset Available on Kaggle [3]: This work uses a dataset obtained from Kaggle, a
widely recognized platform for open data. Its inclusion allows for evaluating the generalization
and scalability capabilities of the developed models in a realistic and replicable environment.

For both datasets, rigorous preprocessing was applied, including missing value imputation, variable
normalization, and the generation of temporal features (lags, moving averages, and seasonal indi-
cators) to enrich the model inputs. The data was then split into training, validation, and test sets
using a temporal hold-out strategy, maintaining chronological order to avoid data leakage.

Subsequently, various predictive models were implemented and trained, including baseline archi-
tectures such as ARIMA, XGBoost, LSTM, and GRU, as well as more advanced models such as



Transformers and Kolmogorov—Arnold Networks (KAN). To enhance model performance, hyperpa-
rameter tuning techniques were applied using the Optuna library. As one of the key contributions
of this work, an accessible and well-documented repository was built to enable full reproducibility
of the experiments, promoting transparency and code reuse in future studies.

Model performance was evaluated using standard regression metrics (MAE).

Additionally, a comparison between the datasets was conducted to assess the robustness of the
models across different contexts.

4. Results

Results for the AV Dataset

AV XGBoost | LSTM Patch_TST | TimeXer | Nbeats | TiDE RMoK
1h 320.90 530.91 236.98 263.77 394.64 236.97 239.57
2h 384.08 634.94 375.87 411,96 716.48 377.24 378.78
3h 442.75 736.11 487.08 518.84 901.91 486.45 484.76
Figura 3: Comparativa y anélisis de aplicabilidad
Results for the Kaggle Dataset
Kaggle XGBoost | LSTM Patch_TST | TimeXer | Nbeats | TiDE RMoK
1h 0.0280 0.0170 0.0035 0.0034 0.0067 0.0053 0.0041
2h 0.0478 0.0236 0.0117 0.0113 0.0229 0.0157 0.0129
3h 0.0664 0.0266 0.0242 0.0241 0.0467 0.0290 0.0262

Figura 4: Comparativa y andlisis de aplicabilidad

5. Conclusions

Key Findings from the AV Dataset Analysis

Transformer (PatchTST) and KAN-based models (RMoK) clearly outperform classical and
recurrent architectures.

e PatchTST proves to be the most effective model for capturing short-term temporal dependen-
cies (e.g., 1-hour forecasts), while TiDE and RMoK demonstrate superior performance as the
forecasting horizon increases, making them more suitable for modeling long-term temporal
dynamics.

« RMoK stands out for its balance between accuracy and stability, making it a strong candidate
for production environments where robust multi-horizon forecasting is required.

e« LSTM and N-BEATS exhibit clear limitations, with performance deteriorating significantly
over time.



Key Findings from the Kaggle Dataset Analysis

o Transformers (TimeXer and PatchTST) dominate the benchmark on this dataset, achieving
the best results across all forecast horizons. Their extremely low MAE confirms their suitability
for clean and complex data.

« RMoK and TiDE prove to be very strong alternatives, especially for tasks where a trade-off
between accuracy and interpretability is important.

e XGBoost and LSTM are clearly outperformed, reinforcing the notion that modeling deep
temporal dependencies requires modern architectures.

e The consistency between the AV and Kaggle results strengthens the conclusions of this work
and suggests that advanced models (Transformers and KAN) offer superior generalization
capabilities.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Presentaciéon del problema y precedentes

El avance hacia una transicién energética sostenible ha situado a las energias renovables en el centro
de los sistemas eléctricos modernos. En este contexto, la energia edlica —y en particular la generacion
en parques marinos— ha ganado un protagonismo creciente gracias a su alto potencial y menor
impacto visual y territorial frente a instalaciones terrestres. No obstante, su integracién masiva en
la red eléctrica plantea importantes desafios técnicos y econémicos, derivados principalmente de su
variabilidad e incertidumbre.

Uno de los retos més relevantes es el desarrollo de modelos de prediccién fiables de la generacién
edlica [4], que permitan anticipar la produccién con suficiente antelacién y precisién. Estas predic-
ciones son esenciales para formular ofertas en los distintos mercados eléctricos, planificar el despacho
de energia, reducir los costes por desvios y garantizar la estabilidad del sistema.

En los dltimos anos, se ha producido una evolucion significativa en las técnicas utilizadas para abor-
dar este problema, desde modelos estadisticos tradicionales hasta métodos basados en aprendizaje
automadtico y redes neuronales profundas. Sin embargo, el dominio especifico de la prediccién en par-
ques edblicos marinos presenta particularidades que requieren enfoques mas sofisticados y adaptados
a su complejidad.

Este Trabajo Fin de Master se sittia en la linea de investigacion abierta por trabajos previos, en
particular el desarrollado por Carlos de los Santos Jiménez [2], y busca profundizar en el estu-
dio comparativo de modelos de prediccién aplicados a la generacion edlica offshore, incorporando
arquitecturas emergentes que podrian suponer una mejora sustancial en el rendimiento predictivo.

1.1.1 Prediccion de la generacion edlica

La prediccién de la potencia edlica generada constituye una tarea esencial en la operacién de siste-
mas eléctricos con alta penetracién de renovables. Su complejidad radica en la naturaleza caotica,
no lineal y no estacionaria del recurso edlico, cuya disponibilidad depende de multiples factores
atmosféricos —como el viento, la presiéon y la temperatura— que interactian entre si a distintas
escalas temporales y espaciales.

En particular, el caso de los parques edlicos marinos presenta desafios adicionales. Aunque el viento
en alta mar suele mostrar una mayor estabilidad y menor rugosidad superficial que en entornos

13



14 CAPITULO 1. INTRODUCCION

terrestres, lo que a priori facilita su modelado, también implica una mayor exposicion a condiciones
meteoroldgicas extremas, una dependencia critica de predicciones meteorolégicas externas (NWP),
y unas infraestructuras mas costosas y vulnerables. Todo ello incrementa la necesidad de contar
con herramientas de forecasting altamente precisas, especialmente en horizontes intradiarios que
condicionan las decisiones operativas y econémicas de los operadores.

Tradicionalmente, se han empleado modelos como la persistencia o el clasico ARIMA para realizar
predicciones a corto plazo (entre 1-9 horas). Si bien estos enfoques proporcionan una base compa-
rativa robusta, presentan limitaciones claras frente a la complejidad del problema, ya que suponen
relaciones lineales y requieren un ajuste manual intensivo de los pardmetros. Su rendimiento decrece
especialmente ante comportamientos no estacionarios o multivariantes, como ocurre en el entorno
eélico offshore [1].

Con la expansion del volumen y la calidad de los datos, los métodos de aprendizaje automatico
han ganado terreno. Algoritmos como Random Forests, Support Vector Machines y, especialmente,
los modelos de Gradient Boosting (XGBoost, Light GBM) han demostrado mejoras sustanciales
en precision, gracias a su capacidad para incorporar multiples variables, detectar interacciones no
lineales y adaptarse mejor a ruidos y anomalias.

Miés recientemente, el aprendizaje profundo (Deep Learning) ha supuesto un avance significativo en
la modelizacién de series temporales complejas. Las redes neuronales recurrentes (RNN), en particu-
lar sus variantes LSTM (Long Short-Term Memory) y GRU (Gated Recurrent Unit), han mostrado
una capacidad notable para modelar dependencias temporales prolongadas, capturar patrones no
triviales y manejar entradas multivariadas. Estas arquitecturas han sido empleadas con éxito en
diversos trabajos, incluido el TFM de Carlos de los Santos [2], con mejoras claras respecto a los
modelos clasicos.

No obstante, estas redes también presentan limitaciones relevantes: requieren un disefio manual de
entradas (como la seleccién del nimero de retardos y variables), tienen dificultades para capturar
relaciones de largo alcance o efectos cruzados entre ubicaciones espaciales, y son sensibles a errores
en el preprocesado de datos.

Frente a estas limitaciones, se han desarrollado arquitecturas mas avanzadas, como los Transformers,
que sustituyen la recurrencia por mecanismos de atencién (self-attention), permitiendo capturar
dependencias globales en la secuencia de forma mas eficiente. Modelos como Informer o PatchTST
han sido adaptados con éxito al dominio del forecasting energético.

De forma atn mads reciente, se han introducido las Kolmogorov-Arnold Networks (KAN) [5], una
clase emergente de redes neuronales basadas en el teorema de representacion de Kolmogorov-Arnold,
que permite construir modelos altamente expresivos con menor nimero de parametros. Gracias a
sus funciones de activacién parametrizables y entrenables, estas redes ofrecen una forma novedosa
y prometedora de abordar problemas complejos de prediccién multivariante.

En este contexto, el presente trabajo busca evaluar de forma comparativa el rendimiento de estas
arquitecturas avanzadas —Transformers y KANs— frente a los modelos tradicionales y recurrentes
ya explorados en trabajos anteriores. Esta evaluacién se realiza sobre datos reales de un parque
eblico marino, con el objetivo de contribuir a la mejora de las herramientas de prediccién aplicadas
a la operacién de energias renovables offshore.
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1.1.2 Resumen de las contribuciones del TFM de Carlos de los Santos

El Trabajo Fin de Master (TFM) de Carlos de los Santos Jiménez [2], titulado “Andlisis comparativo
de modelos de aprendizaje automdtico para la prediccion de la generacion eléctrica de un parque edlico
marino”, ofrece un estudio riguroso y aplicado sobre la capacidad predictiva de diversos modelos
de Machine Learning aplicados al contexto energético. Las principales contribuciones del trabajo se
estructuran en torno a los siguientes bloques:

1.1.2.1 Contextualizacién y motivacién del problema

Se enmarca su trabajo dentro del reto que supone la integracién de energias renovables, en particular
la edlica marina, en los mercados eléctricos intradiarios. Destaca la importancia de contar con
herramientas predictivas fiables en horizontes de 1 a 9 horas para corregir las ofertas realizadas en
el mercado diario, y justifica la necesidad de métodos avanzados que mejoren la precision frente a
modelos tradicionales.

1.1.2.2 Seleccién del caso de estudio y recopilacion de datos

Se selecciona como caso de estudio el parque edlico marino Alpha Ventus, situado en el mar del
Norte. Se integran datos histéricos proporcionados por los sensores del parque (via RAVE) junto con
predicciones meteorologicas del modelo ICON-D2. Esta combinacién de fuentes de datos constituye
una aportacion metodolédgica relevante que enriquece la base sobre la que se entrenan los modelos.

1.1.2.3 Metodologia de preprocesado y selecciéon de variables
El trabajo presenta un procedimiento sistematico para la preparacién de los datos:

o Seleccién de variables con alta correlacién con la potencia edlica (>0.2).

e Imputacion de valores perdidos mediante XGBoost.

e Eliminacién de valores atipicos usando Isolation Forest. Estas técnicas permiten construir una
base de datos robusta para el posterior entrenamiento.

1.1.2.4 Implementaciéon y entrenamiento de modelos
Se implementan cinco modelos de prediccion:

e Modelos de referencia: Persistencia y ARIMA.
e Modelos avanzados: MLP, LSTM y GRU.

El entrenamiento se realiza para diferentes configuraciones y horizontes temporales, evaluando los
resultados con métricas como MAE y RMSE. Se presta especial atencién a la eleccién de hiperpa-
rametros, nimero de retardos y variables explicativas.

1.1.2.5 Evaluaciéon comparativa y resultados

Una de las principales contribuciones del TFM es la comparacién cuantitativa de los modelos, donde
se concluye que:

» Todos los modelos basados en redes neuronales (MLP, LSTM y GRU) superan claramente a
los modelos de referencia.
e El modelo GRU ofrece el mejor desempefio para horizontes de prediccién cercanos.
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Sin embargo, a pesar de los buenos resultados obtenidos, estos modelos presentan limitaciones que
afectan su aplicabilidad en entornos reales: son altamente sensibles a la calidad del preprocesado,
requieren un diseno manual de la entrada (por ejemplo, la seleccién del nimero de retardos y las
variables), y tienen dificultades para capturar dependencias a largo plazo o relaciones espaciales
complejas presentes en los datos meteorologicos. Estas limitaciones justificaron el planteamiento de
un nuevo enfoque para avanzar en la linea de investigacién: explorar arquitecturas mas modernas
y expresivas dentro del Deep Learning, como Transformers, que permitan superar estas barreras y
capturar mejor la complejidad de la prediccién edlica marina.

1.1.3 Conjunto de datos AV

El estudio se centra en la prediccion de la generaciéon eléctrica en un parque eélico marino, utilizando
como caso de estudio el parque Alpha Ventus, ubicado en el mar del Norte. Para ello, se emplea un
conjunto de datos hibrido compuesto por:

e Serie histérica RAVE, que contiene las mediciones registradas por los sensores instalados en los
aerogeneradores, obtenidas a través del portal de la Agencia Federal Maritima e Hidrogréfica
de Alemania (BSH), una vez autorizado su uso para fines educativos.

» Predicciones meteoroldgicas (NWP) obtenidas del modelo ICON-D2, con una resolucion es-
pacial de 2,2 km, que cubre Alemania, Benelux, Suiza, Austria y dreas colindantes.

Estas variables estdn disponibles con una frecuencia entre 0,2 y 50 Hz, aunque en el estudio se usan
agregados de 10 minutos (media, méximo, minimo y desviacién tipica). Ademads, cada medicién
incorpora dos indicadores de calidad: flag y detailed_ flag, que evaltdan la fiabilidad del dato.

Se seleccionan como variables predictoras aquellas con una correlacién superior a 0,2 respecto a la
potencia edlica. Entre ellas destacan: la velocidad del viento, la presiéon atmosférica, la velocidad
del generador, y valores anteriores de la potencia.

Ademés, se hace un uso explicito del viento como variable exdgena en los modelos, ya que su
comportamiento influye directamente sobre la generacién eléctrica. Este enfoque estd respaldado por
estudios recientes, como en el articulo por Hanifi [6], donde se demuestra que la velocidad del viento
—tanto medida como pronosticada— es la variable ex6gena més determinante en la prediccién de la
potencia generada en parques edlicos marinos. En dicho trabajo, se obtienen mejoras significativas
al centrarse Unicamente en variables relacionadas con el viento, eliminando ruido introducido por
otras entradas menos relevantes y reduciendo la complejidad del modelo sin sacrificar precisién.

1.1.3.1 Preprocesado de los datos

El pipeline de tratamiento de datos incluye varios pasos fundamentales:

e Paso 1: Selecciéon de variables. Se escogen aquellas méas relevantes con base en su corre-
lacién con la variable objetivo.

e Paso 2: Imputacién de valores perdidos. Se utiliza el algoritmo XGBoost, entrenado
sobre las propias variables del dataset, junto con la ecuacién tedrica de la potencia edlica,
para estimar valores ausentes

1
P= §Apv?’0p

e Paso 3: Eliminaciéon de valores atipicos. Se aplica el algoritmo Isolation Forest para
detectar y eliminar atipicos que podrian distorsionar la prediccion.
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o Paso 4: Preparacién para modelos temporales. Se generan retardos (lags) de las varia-
bles explicativas como entradas para redes neuronales recurrentes.
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Figura 1.1: Active Power Time series AV

1.1.4 Conjunto de datos KaggleWPGD

El anélisis se basa en un conjunto de datos publico titulado Wind Power Generation Data — Fo-
recasting, disponible en la plataforma Kaggle!, que proporciona informacién meteoroldgica y de
produccién eléctrica para una localizacion concreta.

Este conjunto incluye observaciones horarias desde el 2 de enero de 2017 hasta el 30 de octubre de
2017, con un total de 7248 registros. Cada entrada contiene variables meteorolégicas tales como:

e Velocidad del viento a 10 metros,

e Temperatura a 2 metros,

e Humedad relativa,

e Punto de rocio,

e Direccién del viento a diferentes alturas,
o Rafagas de viento,

junto con la variable objetivo: la potencia activa generada (Active_Power), expresada en pu per
unit.

De todas las variables disponibles, se ha seleccionado explicitamente la velocidad del viento a 10
metros como variable exégena, dada su alta correlacién con la produccién eléctrica, y su relevancia
probada en estudios recientes como el de Hanifi [6]. Esta decisién permite centrar el modelado en
el factor fisico mas influyente, reduciendo complejidad y evitando introducir ruido con variables de
menor relevancia.

1.1.4.1 Preprocesado de los datos

El tratamiento de datos se ha estructurado en los siguientes pasos:

Thttps://www.kaggle.com/datasets/mubashirrahim /wind-power-generation-data-forecasting
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Paso 1: Seleccién de variables. Se conservan unicamente las columnas de Active_Power y
Wind__speed__tower}, que representan respectivamente la variable objetivo y la variable ex6ge-
na de entrada al modelo.

Paso 2: Comprobacién de calidad. Se verifica la ausencia de valores perdidos y de fechas
duplicadas, asi como la cobertura completa de la serie temporal con pasos horarios regulares.

Paso 3: Division temporal. Se divide el conjunto en subconjuntos de entrenamiento, validacion
y prueba con proporciones 80%-10%-10%, manteniendo la integridad temporal. Especifica-
mente, se utilizan 5800 registros para entrenamiento, 724 para validaciéon y otros 724 para
prueba.

Paso 4: Escalado. Se aplica una normalizacion MinMax a todas las variables, ajustando los
parametros sobre el conjunto de entrenamiento y replicindolos en los conjuntos de validacién
y prueba para evitar fuga de informacién.

Paso 5: Formateo del dataset. Finalmente, se adapta el conjunto a la estructura requerida por
la libreria NeuralForecast [unique_id, ds, y, x].
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1.2 Estado del arte

La prediccién de series temporales en contextos energéticos, especialmente en generacién edlica
marina, ha evolucionado significativamente en los tltimos afios. Este avance ha estado impulsado por
el aumento en la disponibilidad de datos, mejoras en la capacidad computacional y la proliferacion
de nuevas arquitecturas de aprendizaje profundo. En esta seccién se presenta una revision de los
principales enfoques metodoldgicos utilizados en la prediccién de la generaciéon eléctrica en parques
edlicos, desde modelos estadisticos clasicos hasta los desarrollos méas recientes basados en redes
neuronales avanzadas.

1.2.1 Modelos estadisticos tradicionales

Los modelos estadisticos, como ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average), han consti-
tuido durante décadas el pilar de la prediccién en series temporales. Su capacidad para capturar
patrones lineales y estacionalidades ha sido ampliamente validada en una gran variedad de dominios.
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No obstante, su rendimiento se ve comprometido cuando se enfrentan a datos con dindmicas alta-
mente no lineales o patrones complejos, como los que caracterizan la generacién edlica en entornos
marinos.

Ademas, estos modelos requieren un ajuste manual considerable, tanto en la identificacion de pa-
rametros como en la preparacion de los datos, lo que limita su escalabilidad frente a conjuntos de
datos masivos o multivariantes. A pesar de ello, modelos como ARIMA siguen siendo utilizados
como referencia (baseline) en estudios comparativos debido a su interpretabilidad y solidez teérica.

1.2.2 Enfoques de Machine Learning y Deep Learning

El uso de técnicas de aprendizaje automético ha incrementado significativamente en el ambito de
la prediccién energética. Algoritmos como Random Forests, Support Vector Machines y, especial-
mente, los modelos de Gradient Boosting (como XGBoost o LightGBM), han demostrado ser
altamente competitivos en tareas de forecasting, desplazando gradualmente a los modelos estadis-
ticos tradicionales en miltiples benchmarks.

En paralelo, el aprendizaje profundo ha ofrecido herramientas especialmente prometedoras para
capturar relaciones temporales complejas. Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) y sus
variantes mejoradas, Long Short-Term Memory (LSTM) y Gated Recurrent Units (GRU),
han sido ampliamente adoptadas por su capacidad para manejar dependencias a largo plazo y su
relativa robustez al ruido. Estas arquitecturas fueron el niicleo del trabajo de Carlos de los Santos
2], y se utilizan en este TFM como referencia para evaluar mejoras introducidas por modelos més
recientes.

1.2.3 Modelos basados en Transformers

Desde la introduccion del modelo Transformer por Vaswani [7], se ha producido una transforma-
cién profunda en la forma de abordar el procesamiento secuencial. Su mecanismo de self-attention,
que permite capturar relaciones a distintas escalas temporales sin necesidad de recurrencia, ha dado
lugar a miltiples variantes adaptadas al forecasting, como PatchTST [8] y el resto de modelos que
veremos en el Capitulo 4 de este TFM.

1.2.4 Modelos con arquitecturas MLP y Modelos KAN

En 2024, se introducen las Kolmogorov-Arnold Networks (KAN) [5] , una nueva clase de
redes neuronales donde las funciones de activacién son parametrizables y entrenables. Inspiradas en
el teorema de representacion de Kolmogorov-Arnold, estas redes presentan una alternativa radical a
las arquitecturas neuronales tradicionales, permitiendo una mayor expresividad con menor ntimero
de parametros.

Aunque todavia en una fase exploratoria, los modelos KAN han comenzado a demostrar su apli-
cabilidad a problemas de forecasting, en particular mediante variantes como Mixture of KANs
(MoK). Su capacidad para aproximar funciones multivariantes complejas las posiciona como una
direccién de investigacién emergente, y este TFM incluye su evaluacién experimental como parte
de la comparativa.

Ademés de los avances representados por las KAN, recientemente se ha observado un resurgimiento
del interés por las arquitecturas basadas en MLP en el d&mbito de las series temporales. Modelos
como TiDE (Time-series Dense Encoder) y N-HiTS (Neural Hierarchical Interpolation
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for Time Series) han demostrado un rendimiento competitivo frente a arquitecturas més com-
plejas como Transformers, combinando eficiencia computacional y precisién. TiDE introduce una
separacion explicita entre la codificacion del pasado y la prediccién futura, utilizando capas densas
para capturar relaciones no lineales sin recurrencia ni mecanismos de atencién. Por su parte, N-Hi'TS
propone una arquitectura jerarquica y modular que propone un muestreo a diferentes frecuencias
y una interpolacién jerarquica, lo que permite una mayor capacidad de generalizaciéon y mejor ma-
nejo de horizontes de prediccion largos. Estos modelos destacan por su escalabilidad, facilidad de
entrenamiento y simplicidad estructural.

1.2.5 Comparativas existentes en el &mbito edlico

Diversos estudios han abordado la predicciéon de generacién edlica mediante técnicas de Machine
Learning y Deep Learning [6], con resultados alentadores. Sin embargo, gran parte de la literatura
se centra en parques terrestres o modelos estadisticos convencionales, y existe una carencia de
estudios sisteméticos que comparen arquitecturas avanzadas (Transformer, KAN) especificamente
en entornos marinos.

Este trabajo busca llenar ese vacio mediante una evaluacién sistemética de modelos tradicionales,
recurrentes y no recurrentes de ultima generacién, aplicada al mismo conjunto de datos utilizado en
trabajos previos. El objetivo es proporcionar una panoramica actualizada y orientada a la practica
sobre el rendimiento relativo de estas arquitecturas en tareas de predicciéon de generacion edlica
marina.

1.2.6 Las competiciones M

Las competiciones M fueron creadas por Spyros Makridakis en los anos 80 como una forma de
evaluar de forma objetiva el comportamiento de los modelos de prediccion de series temporales en
un contexto de problemas del mundo real, de forma similar a cémo se estaba haciendo en otros
problemas de Machine Learning o Deep Learning. Las primeras competiciones, de la M1 en 1982 a
la M3 en el 2000, espaciadas aproximadamente cada década, estuvieron dominadas por los modelos
que ahora consideramos cldsicos, como la familia ARIMA o los métodos de Holt-Winters. Estas
primeras competiciones usaban un conjunto de pocos miles de series temporales como banco de
pruebas, con distintas estacionalidades y procedentes de ambitos diversos.

La competicién M4 de 2018 supuso un cambio importante, tanto por la cantidad de series temporales
(cien mil, mas variadas que en anteriores ediciones) como por su resultado. Por primera vez la
competicién fue dominada por los métodos hibridos, que combinaban los clasicos con Métodos
de Machine Learning en estructuras tipo ensemble. Ese cambio de tendencia se consolidé en la
competicién M5 de 2020, en la que los métodos de Machine Learning, especialmente los de tipo
boosting (ver Seccién 3.3) dominaron claramente las posiciones ganadoras. Aunque la seleccién de
series para esta edicién ha sido criticada por su sesgo, al ser menos variada que las anteriores,
la atencion de la comunidad de investigadores y usuarios de estos métodos empez6 a desplazarse
desde entonces claramente hacia los métodos basados en Machine Learning, por méas que las técnicas
clasicas sigan jugando un papel esencial. Eso ha quedado de manifiesto también en la tltima edicién,
la M6 en 2023 [9], en la que los métodos ganadores fueron combinaciones de métodos clasicos y
métodos de Machine Learning.

En cuanto a los métodos basados en redes neuronales, su participacion en estas competiciones ha
sido creciente, pero hasta la fecha no han conseguido desplazar a esas combinaciones ganadoras
de las tltimas ediciones. Esto puede deberse a la seleccion de series temporales empleadas en las
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ultimas ediciones, que han sido criticadas por sus sesgos hacia tipos especificos de series. En el resto
de este trabajo discutiremos cudl es la situacién actual, qué tipo de modelos se estdn planteando
y cuales son las perspectivas que cabe esperar en el futuro inmediato. Lo que es innegable es que
el interés y el desarrollo de este tipo de modelos ha aumentado extraordinariamente en los tltimos
cinco anos.
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Capitulo 2

Metodologia

2.1 Introducciéon

Aunque las aplicaciones practicas han estado siempre presentes, el andlisis de series temporales fue
en su origen un campo dominado muy mayoritariamente por investigadores especializados en Esta-
distica y Econometria. Los modelos clasicos desarrollados durante ese periodo, como loo métodos de
suavizado exponencial (ezponential smoothing) o la familia de modelos Arima entre otros, se deno-
minan a menudo modelos estadisticos precisamente por ese sesgo original. Por esa misma razén las
primeras herramientas computacionales que se usaron para estos problemas provienen de esa misma
comunidad de investigadores de formacién matematica y estadistica. El lenguaje de programacion
S y su sucesor R han dominado durante muchos anos en este terreno y siguen siendo, a fecha de
hoy, el ecosistema més consolidado de herramientas para el uso de esos modelos cldasicos. Uno de
los exponentes mas claros de la madurez de esas herramientas puede encontrarse en el ya clasico
libro Forecasting: Principles and Practice de R. Hyndman y G. Athanosopoulos [10]. Ese texto, ya
en su tercera edicién, estd disponible online integramente y va acompafiado inseparablemente de la
libreria fpp3 de R.

Lo mismo sucede con muchos otros textos clasicos del andlisis de series temporales que, cuando no
incluyen c6digo R en el propio texto, a menudo se acompaiian de librerias o repositorios de cédigo
R para que los lectores puedan reproducir los resultados del analisis por si mismos.

Sin embargo, como hemos comentado en la Seccién 1.2, los tltimos afios han visto aumentar enor-
memente el interés por los métodos basados en Machine Learning, donde el lenguaje Python esta
firmemente asentado y tiene una base muy amplia de usuarios y, mas recientemente, por los métodos
basados en redes neuronales y Deep Learning, donde el dominio de Python frente a otros lenguajes
es, a fecha de hoy, esencialmente incontestable.

2.2 El ecosistema actual de series temporales en Python

Como acabamos de ver en la introduccién, Python estd posiciondndose en estos tltimos como
un lenguaje de referencia en el campo del analisis de series temporales, desplazando a menudo a
R que habia sido tradicionalmente el lenguaje preferido para estos problemas por los usuarios e
investigadores. Es pertinente por tanto para este trabajo analizar las herramientas que el lenguaje
Python nos ofrece.

23
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2.2.1 La fragmentacion del ecosistema

Si nos aproximamos a esta discusién desde una perspectiva mas amplia, podemos destacar varias
librerias presentes en Python que son relevantes en lo que sigue:

« Por un lado tenemos la libraria scikit-learn! [11], un referente establecido para los modelos
de Machine Learning. Esta libreria estd muy bien conectada con muchas otras librerias de
andlisis de datos, destacando pandas? [12] para el analisis y manipulacién de datos, numpy®
[13] para el andlisis numérico y funciones matematicas o matplotlib? [14] y seaborn® [15]
para la visualizacién de datos. Todas estas librerias estdn muy bien conectadas entre ellas y
constituyen el niicleo mas cohesionado de herramientas para este tipo de problemas en Python.

o La librerfa statsmodels® [16] ocupa un lugar especial y relevante para este trabajo. Esta
libreria tiene una orientaciéon més puramente estadistica y proporciona herramientas para el
analisis de modelos clasicos desde una perspectiva mas teérica y formal. Podria suponerse que
la conexién con las implementaciones de esos modelos en librerias como scikit-learn deberia
ser profunda y sencilla de utilizar, pero lo cierto es que las dos comunidades de desarrollo
parecen no haber explorado esas conexiones con suficiente interés. Ese es uno de los primeros
aspectos de la fragmentacién a la que nos referimos en este apartado.

Por otro lado, desde la edicién de 2012 del concurso de clasificacion de imdgenes ILSVRC (Image-
Net Large Scale Visual Recognition Challenge), en el que una red neuronal convolucional profunda
derroté a todos los modelos de Machine Learning clasicos, las redes de Aprendizaje Profundo
(Deep Learning) se han convertido en el ingrediente esencial de muchos de los avances en Compu-
tacién e Inteligencia Artificial. Puede verse una descripcién de este periodo en el primer capitulo
de [17]. Su estudio teérico ha acompanado a los avances técnicos en el desarrollo de procesadores
tipo GPU o TPU cada vez mas potentes y accesibles. Desde el principio de esta revoluciéon del
Aprendizaje Profundo, Python se posicioné como el lenguaje més utilizado en este campo, gracias
a herramientas como:

o El binomio Tensorflow/Keras” [19]. Estas librerias proporcionan respectivamente accesos de
bajo y alto nivel a la arquitectura de redes neuronales y a las operaciones tensoriales necesarias
para su entrenamiento, y facilitan mucho el aprovechamiento de los recursos de paralelizaciéon
que proporcionan las GPUs y TPUS. Tensorflow es un desarrollo de Google y su uso se ha
popularizado enormemente gracias a Keras [20].

o La competencia de ese binomio es la librerfa Pytorch® [21], desarrollada en Facebook en 2016.
Aunque inicialmente més relevante en el dmbito académico, mientras Tensorflow dominaba
las aplicaciones, en los ultimos anos Pytorch ha ganado mucha popularidad gracias a su
integracién con el desarrollo de modelos de tipo transformer y plataformas como Hugging
Face[22]. El uso de Pytorch se describe en detalle en referencias como [23] o, para el andlisis
de series temporales [24]

La disyuntiva entre Pytorch y Tensorflow/Keras contribuye también a la fragmentacién y se traslada

'Web oficial https://scikit-learn.org/

2Web oficial https://pandas.pydata.org

3Web oficial https://numpy.org

4Web oficial http://matplotlib.org/

5Web oficial https://seaborn.pydata.org

5Web oficial https://www.statsmodels.org

"Webs oficiales https://tensorflow.org/ y https://keras.io
8Web oficial: https://pytorch.org
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a cualquier desarrollo que utilice redes neuronales en Python, como veremos a continuacién.

2.2.2 Librerias de analisis de series temporales en Python

Podemos resumir la discusién anterior diciendo que en los tltimos anos Python ha consolidado su
dominio en el &mbito del Machine Learning, donde su ecosistema de librerias est4 més cohesionado,
vy ha conquistado casi por completo el nuevo campo del Deep Learning, pese a la fragmentacion
existente. Gracias a ello ha ido desplazando a otros lenguajes como R, mientras que alternativas
més recientes como Julia’ [25] no disponen todavia de un ecosistema competitivo con el de Python.
En el terreno del andlisis de series temporales, donde Python no era hasta poco un competidor a la
altura de R, se da actualmente una situacién de alta fragmentacion en la que tenemos:

o Librerfas como statsmodels, que ya hemos mencionado, o pmdarima|26] ofrecen implemen-
taciones de modelos clasicos como la familia Arima, modelos Holt-Winters, etc. En general
desde un punto de vista mas formal y estadistico, similar a lo que ofrecen varias librerias de
R pero con menos popularidad en la comunidad académica de orientacion estadistica.

e La libreria scikit-learn ofrece un conjunto pequenio y poco estructurado de herramientas
para el trabajo con series temporales, desconectado del desarrollo de statsmodels.

En ese contexto muchas otras librerias han ido surgiendo para llenar el evidente vacio existente en
Python. Destacamos:

o sktime!? [27], que pretende dotar a Python de un marco completo para el trabajo con series
temporales, buscando una interfaz muy similar a la de scikit-1learn con la que la gran mayo-
ria de usuarios ya estan familiarizados. Ofrece muchos modelos clasicos, dispone de muy buena
documentacion y permite utilizar esencialmente cualquier modelo de regresién implementado
en scikit-learn para prediccién de series temporales. Pero el nimero de modelos recientes
ya implementados es todavia pequefio, y no incluye a muchos de los modelos de interés en
este TFM.

o darts'! [herzen2022darts] es en muchos sentidos un proyecto similar a sktime, con la misma
intencién de usar el lenguaje familiar de scikit-learn como via de acceso a una amplia base
de usuarios. Ofrece una coleccién muy similar de modelos, y de nuevo se queda corta a la hora
de implementar los modelos mas recientes.

Junto a estas dos existe un amplio abanico de librerias menos populares o menos desarrolladas como
GluonTS'?, especializada en predicciones probabilisticas, o como skforecast'?, etc.

2.2.3 El Nixtlaverse

Durante el desarrollo de este TFM, aparecié Forecasting: Principles and Practice, the Pythonic Way
[28]. Se trata de la versién en Python del clasico de Hyndman que ya hemos mencionado y para el que
se ha optado por utilizar como herramienta las librerfas del llamado Niztlaverse'® [29], un conjunto
de librerias de analisis de series temporales en Python. De hecho, parte del equipo de desarrollo de
Nixtla figuran como coautores de este nueva version del clasico. Dada la enorme influencia de las

9Web oficial: https://julialang.org
10Web ofocial https://www.sktime.net
1'Web oficial https://unit8co.github.io/darts/
12Web oficial https://ts.gluon.ai/stable/
13Web oficial https://skforecast.org
14Web oficial https://nixtlaverse.nixtla.io
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librerias de R creadas por Hyndman y su equipo hasta la fecha, junto con el evidente esfuerzo que
se estd haciendo por incorporar al Nixtlaverse los tltimos resultados de la investigacién muy poco
tiempo después de su publicacién, creemos que las librerias del Nixtlaverse pueden ser una parte
importante del futuro a corto y medio plazo del andlisis de series temporales mediante Python.
Hemos querido destacar este hecho para justificar parte de las decisiones de implementacién que
se han tomado en este trabajo. En particular, nuestra eleccién de las librerfas de Nixtla para los
modelos que se han usado en los siguientes capitulos.

Como hemos dicho, el Nixtlaverse es un conjunto formado por varias librerias, entre las que desta-
camos:

e StatsForecast, que contiene implementaciones de modelos cldsicos como la familia Arima,
modelos Holt-Winters de suavizado exponencial, modelos GARCH, etc.

e MLForecast que, mas que ofrecer una amplia coleccién de modelos, se especializa en tender
un puente hacia librerias como scikit-learn o XGBoost para permitir el uso de cualquiera
de sus modelos de regresién en la prediccién de series temporales.

e NeuralForecast, especializada en modelos de series temporales basados en redes neuronales
y que incluye desde los modelos mas clasicos, como MLP o LSTM hasta los modelos més
recientes, algunos publicados durante la realizacion de este TFM.

Esta tltima componente del Nixtlaverse es la que nos ha llevado finalmente a elegir este conjunto
de librerias para el trabajo de los siguientes capitulos.

2.3 Consideraciones generales sobre la implementaciéon de los mo-
delos

Vamos a describir a continuacion de forma genérica la forma en la que aplicaremos los modelos que
vamos a analizar utilizando las herramientas que hemos descrito.

2.3.1 Estrategia de validacién y esquema general del flujo de trabajo

Una vez preprocesado el conjunto de datos (usando librerias como pandas o matplotlib) los si-
guientes pasos generales de un flujo de trabajo para el ajuste y evaluacién de un modelo de prediccion
son los siguientes:

2.3.1.1 Conjuntos de training, validacién y test

En la prediccién de series temporales, debemos tener cuidado al dividir los datos en conjuntos de
entrenamiento, validacion y prueba. No podemos usar divisiones aleatorias, porque necesitamos
preservar el orden temporal de los datos y debemos evitar usar datos futuros desconocidos para
predecir datos del pasado.

Por lo tanto, debemos utilizar divisiones que respeten esa ordenacién temporal, en las que el conjunto
de entrenamiento contiene los datos hasta cierto punto en el tiempo, y el conjunto de prueba contiene
los datos a partir de ese punto. La proporcién de la divisién suele ser 80/20 o 70/30 del intervalo
temporal de la serie, como en otros problemas de aprendizaje automatico. A menudo, la divisién
se realiza directamente separando los datos en dos partes, pero algunas bibliotecas (como sktime o
scikit-learn) tienen funciones especificas para realizar esta division.


https://nixtlaverse.nixtla.io/statsforecast/index.html
https://nixtlaverse.nixtla.io/mlforecast/index.html
https://nixtlaverse.nixtla.io/neuralforecast/
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2.3.1.2 Seleccién de hiperparametros del modelo. La libreria Optuna.

La mayoria de los modelos de Machine Learning y todos los modelos de Deep Learning incluyen
hiperpardmetros. Se trata de valores que determinan la arquitectura variable del modelo y que no son
entrenables como los llamados coeficientes o pesos del modelo. Ejemplos tipicos de hiperparametros
son el nimero de capas de una red neuronal, el nimero de neuronas en esa capa o la profundidad
de un arbol binario. Sus valores deben decidirse de antemano antes de poder evaluar la funcién
de pérdida que rige el entrenamiento del modelo. Pero esa eleccién tiene un impacto a menudo
determinante en el comportamiento del modelo y, en particular, juega un papel esencial en el control
del posible sobreajuste del modelo y en el dilema sesgo-varianza propio de estos modelos Seccion
2.2 de [30].

Para elegir los valores 6ptimos de los hiperparametros se utilizan habitualmente estrategias de
validacién cruzada (cross validation). En el caso de las series temporales, esas estrategias deben
tener en cuenta nuevamente la ordenacién temporal de los datos. En particular se utiliza a menudo
la estrategia de expansion de la ventana, que se ilustra en la Figura 2.1, procedente de la Seccién
5.10 de [10]
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Figura 2.1: Validacién cruzada en series temporales, con horizonte de prediccién h = 1.

En esta figura los puntos azules representan el conjunto de entrenamiento que, como se ve, va
aumentando en cada iteracién del proceso de validacién. Ese aumento puede ser en pasos (strides)
de varias unidades, pudiendo a menudo ajustarse para definir el conjunto de folds que usamos para
la validaciéon. El punto rojo representa el horizonte de prediccién, siendo h = 1 en este caso. La
Figura 2.2, procedente asimismo de la Seccién 5.10 de [10], ilustra el caso de horizonte de prediccién
h = 4.
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Figura 2.2: Validacién cruzada en series temporales, con horizonte de prediccién 4.
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Como hemos dicho, esta estrategia de validacion, repetida en varias iteraciones, permite elegir los
mejores hiperparametros del modelo, modificindolos para obtener valores minimos de la funcién de
pérdida. Como se ve, en cada fold de este proceso se usa un conjunto de validacién disjunto del de
entrenamiento para poder evaluar el comportamiento del modelo sin utilizar el conjunto de test que
utilizaremos para medir finalmente la calidad y capacidad de generalizacion de las predicciones del
modelo.

La buisqueda de los hiperpardmetros éptimos se puede realizar mediante buisqueda exhaustiva (grid
search) en un espacio determinado, mediante busqueda al azar (random search) o mediante méto-
dos mas avanzados de optimizacion bayesiana. Hay diversas librerias de Python que proporcionan
herramientas para llevar a cabo esta busqueda (ver [31]). Las librerias del Nixtlaverse permiten
utilizar esas librerias de forma sencilla, de manera que el usuario esencialmente debe limitarse a
definir el espacio de hiperprametros a explorar y el método de busqueda elegido. En muchos de
los modelos de este TFM se ha optado por utilizar, a través del Nixtlaverse, las herramientas de
seleccién bayesiana de hiperparametros que proporciona la librerfa Optuna'® [32]

Una vez elegidos los valores de los hiperpardmetros el modelo resultante se reentrena de nuevo
utilizando ahora todos los datos que se han usado para entrenamiento y validaciéon, buscando con
ello ajustar los mejores valores posibles de los coeficientes, una vez que la arquitectura del modelo
ha quedado fijada.

2.3.1.3 Obtencién de las predicciones del modelo en el conjunto de test y evaluaciéon
del modelo

El paso final consiste en comparar las predicciones del modelo con los valores reales de la serie
temporal en el conjunto de test y obtener las métricas correspondientes. Existen muchas métricas
disponibles para este paso. En este TFM, siguiendo las recomendaciones de la Seccién 5.8 de [10],
hemos optado por comparar los modelos usando la métrica MAE (mean absolute error, error medio
absoluto), definida como

MAE = mean(|e,])

siendo e, los residuos definidos para cada instante de tiempo ¢ mediante:
€ =Y — Y
donde y, es el valor real u observado de la serie temporal e ¥, es la prediccion del modelo.

Los detalles de la forma en la que se obtienen esas predicciones dependen del tipo de modelo y del
horizonte de prediccién utilizado, por lo que a continuacién precisaremos un poco mas esta cuestion.

2.3.2 El caso de los modelos clasicos y los modelos de Machine Learning

Este tipo de modelos producen sus predicciones secuencialmente, un instante de tiempo cada vez.
Por esa razén, cuando se utilizan para horizontes temporales mayores que 1 se presentan varias
opciones:

e Prediccién recursiva: en este caso, suponemos conocido el pasado de la serie hasta el ins-
tante ¢ y para predecir los valores del horizonte de prediccién y; 1, ..., ¥, ) procedemos recur-
sivamente:

1. Predecimos el primer valor, sea y,,, esa prediccién.

5Web oficial https://optuna.readthedocs.io
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2. Anadimos esa prediccién al conjunto de entrenamiento, entrenamos un nuevo modelo
usandola y obtenemos ¥, con este modelo.
3. Continuamos asi hasta obtener .

Este procedimiento recursivo tiene varias limitaciones:

— Tiende a acumular un error mayor que otros enfoques alternativos.

— No se puede aplicar de forma sencilla si el modelo usa variables exdgenas dinadmicas
que no son facilmente predecibles (como el viento en nuestro caso), es decir que no son
variables de calendario.

o Predicciéon multietapa: modificar el modelo ( y la funcién de pérdida y el proceso de
entrenamiento) para hacer que el modelo prediga una salida vectorial en lugar de un escalar.
Este enfoque no es habitual y muchas librerias no le dan soporte directo.

¢ Prediccién directa: en este caso entrenamos un modelo independiente para cada instante del
horizonte de prediccién. Es decir que tenemos modelos M, ..., M, en los que M; predice ¥, ;
usando los valores conocidos (el pasado hasta t) y; ...,y, de la variable junto con el pasado
Xy, ...,%X; de las variables exdégenas (no-calendario, las de calendario no son una dificultad
en cualquier caso). El modelo M, es de hecho un modelo a horizonte 1 de la variable salida
desplazada y, () (lo escribimos asi para subrayar que en el c6digo se usa un retardo negativo).

Este es el método que usaremos en este trabajo para obtener las prediccciones de un modelo
de Machine Learning como es el modelo XGBoost en la seccién 3.3 (pag. 37). Al hacerlo es
esencial asegurar que el modelo M, sé6lo tiene acceso a los valores del pasado de la serie y de
las variables endégenas que no podemos predecir.

2.3.3 El caso de los modelos de redes neuronales

Los modelos de redes neuronales pueden ser, por el contrario, modelos secuencia-a-secuencia (en
inglés seq2seq models) de forma nativa. Es decir, que su propia arquitectura y el algoritmo de
retropropagacién temporal (backpropagation through time BPTT) que usamos para entrenarlos
se prestan a que la variable de salida sea multidimensional. En particular, se puede entrenar a
estos modelos para que hagan predicciéon directa en un paso (one-shot prediction) de todos los
valores de un horizonte de prediccién. Naturalmente, se puede también usar la red para predicciones
unidimensionales y aplicar entonces una de las estrategias que hemos descrito. Pero a menudo
eso significaria desaprovechar las arquitecturas de este tipo de modelos que, como veremos en los
proximos capitulos, estdn precisamente disenadas para aprovechar esta propiedad.

2.3.4 Subconjuntos disponibles del conjunto de test para la evaluacién

Supongamos por ejemplo que vamos hacer una prediccién a horizonte h = 3 usando un modelo de red
neuronal. Eso significa que desde un instante ¢ del conjunto de training el modelo hara predicciones
para los instantes t+1, t +2 y t+ 3. Si queremos obtener medidas del comportamiento del modelo en
el conjunto de test aprovechando al maximo la informacién disponible de ese conjunto, eso implica
que, como se muestra en la Figura 2.3 (pag. 28), debemos prestar atencién al instante inicial y al
numero maximo de predicciones que podemos obtener. Asi, para las predicciones a horizonte h = 3
que hemos usado en los siguientes capitulos y en el cdédigo y suponiendo que y, es el ultimo valor
de entrenamiento (en realidad validacién + entrenamiento, en color naranja en la columna de la
izquierda de la figura):
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o Para obtener la primera prediccién a 3h (se muestran en color morado, en la columna de la
derecha) para el primer instante y,, ; del conjunto de test, sea (en color azul) debemos usar la
prediccion hecha desde t — 2. Por esa misma razén como se muestra, los tres tltimos instantes
del conjunto de test no se pueden usar para obtener esas predicciones a 3 horas: al ir ampliando
el conjunto que se usa, debemos tener en cuenta el ultimo valor desde el que podemos hacer
una prediccion a 3h que se pueda comparar con un valor real observado del conjunto de test.

o De la misma forma para obtener la primera prediccién a 2h (en color verde) o a 1h (en color
gris), debemos debemos usar las predicciones hechas desde t —1 y t. Y quedardn sin usar para
la prediccion, respectivamente, los dos tltimos o el ultimo instante del conjunto de test.

Estas observaciones se han tenido al disenar los bucles de evaluacién de los modelos, utilizados para
calcular la métrica MAE a 1h, 2h y 3h que usaremos para compararlos.

Test
Actual Pred 1h Pred 2h Pred 3h
Values
2023-05-30 17:00 = 2023-05-30 18:00 | 2023-05-30 19:00 | 2023-05-30 20:00
2023-05-30 18:00 = 2023-05-30 19:00 | 2023-05-30 20:00 | 2023-05-30 21:00
T“g:’;'gc 2023-05-30 19:00 ~ 2023-05-30 20:00 | 2023-05-30 21:00 | 2023-05-30 22:00
alifﬁs 2023-05-30 20:00 | 2023-05-30 21:00 | 2023-05-30 22:00 | 2023-05-30 23:00
2023-06-29 21:00 | 2023-06-20 22:00 | 2023-06-29 23:00 | 2023-06-30 00:00
2023-06-29 22:00 | 2023-06-2023:00  2023-06-30 00:00 | 2023-06-30 01:00
g:g; 2023-06-29 23:00 | 2023-06-30 00:00 | 2023-06-30 01:00 | 2023-06-30 02:00
I S is the size of the S -1 1h predictions S .2 2h predictions S -3 2h predictions
test sot we have to compare o compare %o compare

Figura 2.3: Subconjuntos disponibles del conjunto de test para la evaluacion
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2.4 El repositorio de cédigo

Como se ha descrito en secciones previas, los modelos que se han abordado en este trabajo son muy
recientes (algunos de apariciéon durante su desarrollo). Y las librerias de Python que se han utilizado
estan todavia en una fase de desarrollo temprano, sin haber alcanzado el nivel de madurez de otras
herramientas como scikit-learn. Por esa razén uno de los objetivos de este trabajo ha sido el
de proporcionar ejemplos accesibles, homogéneos y bien organizados del uso de estos modelos para
facilitar la tarea de los usuarios que en el futuro quieran emplearlos.

Para ello se ha creado un repositorio ptblico almacenado en la plataforma GitHub'®, en el que
estan disponibles dichos ejemplos en formato de notebooks de Jupyter y también en formato HTML
para facilitar la consulta de c6digo y resultados sin necesidad de un entorno de desarrollo Jupyter
completo.

Ademds en esta memoria se han incluido enlaces a dichos documentos HTML para facilitar su
consulta asociada a las correspondientes secciones de este documento.

6en la URL https://github.com/fsansegundo/tfm_ cc_ 2025


https://github.com/fsansegundo/tfm_cc_2025
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Capitulo 3

Modelos de referencia

3.1 Introduccion

3.2 ARIMA
3.2.1 Modelo ARIMA

Partimos de un modelo clasico de tipo ARIMA como modelo de referencia. De esa forma, tras
implementar modelos mas complejos, podremos analizar el comportamiento de los distintos modelos
y obtener una comparativa de sus rendimientos. Dado que nuestras series de generacion edlica no
presentan comportamiento estacional, nos limitamos a modelos ARIMA no estacionales. Para la
descripcion de esta familia de modelos y algunos aspectos de la implementacién que usaremos nos
remitimos al Capitulo 9 del libro Forecasting: Principles and Practice, the Pythonic Way [10] del
que ya hemos hablado.

La estructura de un modelo ARIMA no estacional viene dada por la ecuacion
Yyp=c+ oyt Sy, e g+ 0,8, g

donde

o 1y, representa la serie temporal diferenciada un niimero d de veces hasta conseguir la estacio-
naridad (y transformada si es preciso para conseguir estabilizar la varianza).

e ¢, representa una serie temporal de ruido blanco gaussiano.

e c es el término independiente

¢ la parte autoregresiva AR de orden p del modelo tiene coeficientes ¢, ..., ¢,,.

e la parte media mévil (moving average) MA de orden ¢ del modelo tiene coeficientes 0, ..., 0,.

Usando el operador de retardo B = 1 — I podemos escribir esta ecuacién en forma de polinomios
operadores:

¢(B)(1 — B>dyt =c+0(B)e,

Los pardametros (p,d,q) caracterizan la estructura de este tipo de modelos que se denominan mo-
delos ARIMA (p,d,q). Esos pardmetros constituyen los hiperpardmetros del modelo ARIMA. En
el enfoque estadistico tradicional un experto realiza un anélisis exploratorio de los graficos de las
funciones de autocorrelacion y autocorrelacién parcial de la serie temporal y propone una estructura
del modelo para su ajuste.

33
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3.2.2 El algoritmo AutoARIMA de Hyndman-Khandakar

Ese procedimiento manual de ajuste es laborioso, requiere conocimiento experto, y se presta mal
a su automatizacion para el analisis de conjuntos grandes de series temporales. El énfasis en este
procedimiento manual esté en la verificacién de las hipétesis estadisticas del modelo ARIMA. Frente
a esa perspectiva mas formal, el enfoque aplicado busca un modelo ARIMA que muestre el mejor
comportamiento predictivo, incluso a costa de sacrificar algunos de esos requisitos tedricos. El
algoritmo AutoARIMA de Hyndman-Khandakar [33] sirve precisamente para encontrar el mejor
modelo ARIMA, en ese sentido predictivo.

En versién resumida el algoritmo realiza una busqueda guiada en el espacio de valores (p,d,q) de
acuerdo con estos pasos:

Determinar el nimero de diferencias necesarias d, usando contrastes de hipotesis y aplicarlas
a la serie.

Seleccionar los valores de p y q para el modelo ARIMA

— Para cada combinacién de p y q dentro de un rango definido:
% Ajustar un modelo ARIMA(p, d, q)(P, D, Q)[m] a los datos ya diferenciados.
* Estimar los pardmetros del modelo usando maxima verosimilitud.
* Evaluar el modelo utilizando un criterio de informacién (por ejemplo, AICec, AIC o
BIC).

Seleccionar el modelo que tenga el menor valor del criterio de informacién seleccionado.

Verificar los residuos del modelo ajustado. Si los residuos parecen ruido blanco aceptar el
modelo, en caso contrario continuar la btisqueda.

La Figura 3.1 (pag. 32, Figura 9.11 de [10]) ilustra como procede este algoritmo voraz realizando
una busqueda en el espacio de parametros.

q
o 1 2 3 4 5 6
Pr® @ © @ © © ©
1 @ ® 0 ©
2 @ ® O step
o
3 @ ® 0 o
@ :
1 @ o o ¢
5 @ ® 0 ©

‘9o ® & & & 0 ©

Figura 3.1: Tlustracién del algoritmo AutoARIMA de Hyndman & Khandakar
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Este algoritmo AutoARIMA representado en el lado derecho de la Figura 3.2 (pag. 33, Figura 9.12 de
[10]) se plantea asi como una alternativa a la metodologia tradicional de Box-Jenkins (que aparecen
en el lado izquierdo), descrito en detalle en [34].

1. Plot the data. Identify

unusual observations.
Understand patterns.

Select model 2 [ mesey e E Use automated
Box-Cox transformation o
order yourself. - N algorithm.
to stabilise the variance.
3. If necessalty.-difference Use ARTMA() to automati-
thire ) il [ eipeetis cally find the best ARIMA
stationary. Use unit-root model for your time series.

tests if you are unsure.

4. Plot the ACF/PACF
of the differenced data
and try to determine
possible candidate models.

——
5. Try your chosen model(s)
and use the AlCc to
search for a better model.

6. Check the residuals
from your chosen model
by plotting the ACF

of the residuals, and
doing a portmanteau
test of the residuals.

Do the residuals look
like white noise?

no

yes

7. Calculate forecasts.

Figura 3.2: Metodologia tradicional vs AutoARIMA

Como puede verse, el algoritmo tradicional requiere una intervencién mas experta del usuario vy,
aunque en ocasiones el algoritmo AutoARIMA tiende a producir modelos mas complejos de los
que un experto es capaz de seleccionar, su introducciéon supuso la posibilidad de incorporar la
metodologia ARIMA a flujos automatizados o semiautomatizados de prediccién de series temporales.

3.2.2.1 Uso de variables ex6genas. Modelos de regresiéon dinamica.

Como se describe en el Capitulo 10 de [10], se puede extender el modelo ARIMA para obtener un
modelo de regresién lineal con errores ARIMA de la forma

Y =By + 51z + 0+ By, + 1y
¢(B)(1— B)*n, = 6(B)e,

siendo z,, las variables ex6genas del modelo. Es decir, que el error del modelo de regresion se
modeliza mediante un modelo ARIMA. El algoritmo AutoARIMA se extiende de forma natural a
este tipo de modelos de regresion dinamica.
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3.2.3 Implementaciéon y resultados

La implementacién que usaremos es la que estd disponible en la libreria StatsForecast de Nixtla.
Veremos a continuacién cudl es el tipo de modelo seleccionado- para cada uno de los conjuntos de
datos que utilizamos.

Al tratarse de un tipo de modelo clédsico, se aplican las consideraciones que hemos hecho en la
Seccién 2.3.2. En este caso la implementaciéon de Nixtla permite obtener simultdneamente todos
los valores del horizonte de prediccién (internamente se utiliza la estrategia recursiva que hemos
descrito en 2.3.2).

Por otra parte, dado que nuestra variable exdégena, el viento, es una variable dindmica que no
es predecible, esa estrategia recursiva exige que proporcionemos al modelo una predicciéon de sus
valores. En este caso hemos optado por utilizar la media de valores de la variable en la ventana de
entrada del modelo como valor comtn para el horizonte de prediccién.

3.2.3.1 Resultados para el conjunto AV

El modelo correspondiente a los datos de AV se encuentra en el notebook de Jupyter llamado
AutoArima_AV.ipynb. Pueden verse los resultados de la ejecucion de ese modelo en el documento
AutoArima_ AV.html disponible en el repositorio de cédigo.

Con un tamaifio de entrada igual a 6h y un horizonte de predicciéon de 3h se obtienen las predicciones
que se ilustran en la Figura 3.3 (34). El tiempo de entrenamiento del modelo (con seleccién de
hiperparametros y prediccién de resultados) es de aproximadamente 75 minutos.

—— Actual Active Power (training)
—— Actual Active Power (test)

1.0 1 —— Predicted Active Power 1h
—— Predicted Active Power 2h
Predicted Active Power 3h
|
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o
N
P —
——
=
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0.0 1

Figura 3.3: Predicciones del modelo AutoArima para el dataset AV

El modelo de regresién dindmica ajustada es un modelo con errores ARIMA(2,0,1).

Los residuos del modelo aparecen en la Figura 3.4 que permite comprobar que se comportan apro-
ximadamente como ruido blanco gaussiano.


https://fsansegundo.github.io/tfm_cc_2025/models/Arima/AutoArima_AV.html
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Figura 3.4: Residuos del modelo AutoArima para el dataset AV

Los valores de MAE obtenidos en las predicciones del conjunto de test son:

o MAE a 1h: 464.44
o MAE a 2h: 471.50
o MAE a 3h: 482.92

3.2.3.2 Resultados para el conjunto KaggleWPGD

El modelo correspondiente a los datos KaggleWPGD se encuentra en el notebook de Jupyter llamado
AutoArima_KaggleWPGD.ipynb. Pueden verse los resultados de la ejecucién de ese modelo en el
documento AutoArima_ KaggleWPGD.html disponible en el repositorio de codigo.

Con un tamaifio de entrada igual a 6h y un horizonte de predicciéon de 3h se obtienen las predicciones
que se ilustran en la Figura 3.5 (36). El tiempo de entrenamiento del modelo (con seleccién de
hiperpardmetros y prediccién de resultados) es de aproximadamente 94 minutos.


https://fsansegundo.github.io/tfm_cc_2025/models/Arima/AutoArima_KaggleWPGD.html
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Figura 3.5: Predicciones del modelo AutoArima para el dataset KaggleWPGD.

El modelo de regresiéon dindmica ajustada es un modelo con errores ARIMA(2,0,2).

Los residuos del modelo aparecen en la Figura 3.6 que permite comprobar que en este caso los
residuos no se comportan como ruido blanco gaussiano, un resultado comin en algunas aplicaciones
del algoritmo AutoARIMA.
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Figura 3.6: Residuos del modelo AutoArima para el dataset KaggleWPGD

Los valores de MAE obtenidos en las predicciones del conjunto de test son:
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o MAE a 1h: 0.00551
« MAE a 2h: 0.02076
o MAE a 3h: 0.03736

3.3 XGBoost

3.3.1 Introduccién

Como hemos senalado en el Capitulo 2, en los dltimos afos y en el contexto del uso creciente de
modelos de Machine Learning y Deep Learning, los modelos de boosting han formado parte de
muchos de los modelos que ocupan los puestos mas altos en las competiciones de predicciéon de
series temporales. El andlisis de este tipo de modelos sin embargo no forma parte del TFM de
Carlos de los Santos [2] que nos sirve de precedente. Parece por tanto necesario completar en este
trabajo la panoramica de métodos disponibles con el andlisis de un modelo de boosting aplicado a
estos conjuntos de datos.

3.3.2 Descripciéon de los modelos de boosting

Los métodos de boosting son sin duda una de las herramientas mas potentes de las que se dis-
ponen en Machine Learning, porque alcanzan un gran equilibrio entre complejidad computacional
aceptable, alto rendimiento predictivo y facilidad de uso. Ademads permiten de manera muy natu-
ral incorporar herramientas de seleccién de variables (feature selection), lo cual los hace ttiles en
problemas multivariables.

La primera familiar de métodos de boosting aparecié con el método AdaBoost (de adaptative boos-
ting), que fue creado por Freund y Schapire en 1995 ([35]). La idea general del boosting adaptativo
es la siguiente: se entrena una sucesién de modelos, de manera que cada modelo trata de mejorar los
resultados del anterior. Para ello, al acabar el entrenamiento de un modelo modificamos la forma
en la que el siguiente modelo percibe el conjunto de entrenamiento. Eso se consigue haciendo que
los puntos del conjunto de entrenamiento asociados con errores grandes de prediccién reciban un
peso mayor, como si de alguna forma fueran mas grandes. Esto dirige al siguiente modelo a realizar
un esfuerzo mayor en la prediccion de esos valores.

Otra caracteristica habitual de los modelos de boosting es que cada uno de los modelos de la sucesion
es un modelo comparativamente sencillo o débil (weak learner). A menudo, y en particular en las
implementaciones mas conocidas, esos modelos son arboles binarios de decisién de profundidad
uno (stumps). Si los stumps del modelo son hq, ..., hy, la prediccién final del modelo es una suma
ponderada

K
Z ahy(2)
k=1

donde los pesos se calculan como parte del proceso de entrenamiento del modelo, para atribuir méas
peso a los stumps més fiables. Ademds, para combatir el posible sobreajuste (overfitting) del modelo
a los datos de entrenamiento se puede introducir como hiperparametro una tasa de aprendizaje
(learning rate) A que modera la influencia de los submodelos mas tardios en las predicciones globales.
Esta estrategia de agregacién de predicciones de submodelos sittia a los modelos de boosting dentro
de la familia de técnicas de ensemble. Pueden verse mas detalles sobre estos modelos en el contexto
de los métodos de Machine Learning en [36].
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En 1999, en el trabajo de Friedman [37] se presenté una segunda familia de métodos de boosting,
los denominados métodos de gradient boosting. Tienen en comun con los anteriores que las
predicciones del modelo se obtienen combinando en una suma ponderada las de una sucesiéon de
modelos débiles y que cada modelo tiene como tarea corregir los mayores errores del que lo precede.
Pero la forma en que se lleva a cabo este proceso de correccién de errores es distinta en los modelos
de gradient boosting. Estos modelos se entrenan para minimizar la funcién de pérdida mediante
un proceso parecido a la técnica de optimizacién del descenso del gradiente. Para ello se utiliza
una expresion del gradiente de la funcién de pérdida en términos de los residuos del modelo, de
manera que aquellos puntos con mayores errores tienen residuos mayores y por tanto influyen més
en la correccién del gradiente que realiza el siguiente modelo. La Figura 3.7 (pag. 38), procedente
de [Figura 5-8 de@Kunapuli2023], ilustra la diferencia entre ambos tipos de modelos de boosting
(en este caso en el contexto de un problema de clasificacién binaria). La recta representa la frontera
entre las clases de un problema de clasificacién binaria. A la derecha se ilustra como los métodos de
boosting basados en gradiente periten que los puntos peor clasificados ejerzan una influencia mayor
en el reposicionamiento de esa frontera para cada iteraciéon del modelo.

In AdaBoost, misclassified In gradient boosting, misclassified examples
| examples have larger weights. 4 have larger residuals, or loss gradients.
a

(]

Figura 3.7: Boosting adaptativo (izda) y boosting basado en gradientes (dcha) en clasificacién
binaria.

De lo anterior se deduce que los hiperpardmetros mas importantes en la definicién de un modelo de
boosting (basado en stumps binarios) son:

e el ntimero de stumps,

o las caracteristicas de cada stump: profundidad maxima, si se permite mayor que uno, pero en
general pequena, umbral de de pureza y tipo de medida de pureza para hacer un split, etc.

e y la tasa de aprendizaje.

3.3.3 Implementacién y resultados

En el contexto de las aplicaciones a la predicciéon de series temporales, los métodos de boosting se
utilizan como cualquier otro método de regresién mediante las adaptaciones que hemos visto en la
Seccién 2.3.2.



3.3. XGBOOST 41

Dentro de las implementaciones de modelos de Machine Learning, los modelos de boosting ocupan
un lugar especial por la existencia de XGBoost (acrénimo de Extreme Gradient Boosting). Se trata
de una implementacion muy optimizada del algoritmo de gradient boosting, introducida por Tiangi
Chen y Carlos Guestrin en 2016 y caracterizada por su eficiencia, gran escalabilidad y adaptabilidad
a muchas tareas de Machine Learning [39]. Esta implementacién estd disponible de forma nativa
como libreria en lenguajes como Python, R, Julia, Java, etc. Y en el caso de Python se dispone
también de una interfaz que permite utilizar esta implementacion facilmente desde librerias como
scikit-learn o, en el caso que nos ocupa, MLForecast de Nixtla.

Junto con los valores fijos descritos en la Seccion 2.3, la lista de hiperpardametros especificos del
modelo que se han considerado en este trabajo son los sugeridos por la propia libreria MLForecast:

e n_estimators: el nimero de stumps del modelo,

e max_depth: su profundidad maxima,

e learning rate: tasa de aprendizaje,

e subsample: tasa de muestreo de los datos de entrenamiento,

e colsample_bytree: tasa de muestreo de variables al construir cada stump,

e reg_lambda, término L, de regularizacion

e reg_alpha, término L, de regularizacién

e min_child_weight: peso minimo de los nodos descendientes para decidir si se hace un split
del arbol o no.

Dado que en este caso hemos ajustado un modelo distinto para cada valor del horizonte, los note-
books que aparecen referenciados aqui debajo muestran, en cada caso la combinacién de hiperpa-
rametros seleccionada para cada conjunto de datos y cada horizonte de prediccién.

3.3.3.1 Resultados para el conjunto AV

El modelo correspondiente a los datos de AV se encuentra en el notebook de Jupyter llamado
XGBoost_AV.ipynb. Pueden verse los resultados de la ejecucién de ese modelo en el documento
XGBoost__ AV.html disponible en el repositorio de cédigo.

Con un tamaifio de entrada igual a 6h y un horizonte de predicciéon de 3h se obtienen las predicciones
que se ilustran en la Figura 3.8 (40). El tiempo de entrenamiento del modelo (con seleccién de
hiperparametros y prediccién de resultados) es de aproximadamente 5 minutos.


https://fsansegundo.github.io/tfm_cc_2025/models/XGBoost/XGBoost_AV.html
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Figura 3.8: Predicciones del modelo XGBoost para el dataset AV

Los valores de MAE obtenidos en las predicciones del conjunto de test son:

e MAE a 1h: 320.90
o MAE a 2h: 384.08
o MAE a 3h: 442.75

3.3.3.2 Resultados para el conjunto KaggleWPGD

El modelo correspondiente a los datos KaggleWPGD se encuentra en el notebook de Jupyter lla-
mado XGBoost_KaggleWPGD. ipynb. Pueden verse los resultados de la ejecucion de ese modelo en el
documento XGBoost_ KaggleWPGD.html disponible en el repositorio de cédigo.

Con un tamaifio de entrada igual a 6h y un horizonte de predicciéon de 3h se obtienen las predicciones
que se ilustran en la Figura 3.9 (41). El tiempo de entrenamiento del modelo (con seleccién de
hiperparametros y prediccién de resultados) es de aproximadamente 5 minutos.


https://fsansegundo.github.io/tfm_cc_2025/models/XGBoost/XGBoost_KaggleWPGD.html
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Figura 3.9: Predicciones del modelo XGBoost para el dataset KaggleWPGD.

Los valores de MAE obtenidos en las predicciones del conjunto de test son:

o MAE a 1h: 0.02796
e« MAE a 2h: 0.04782
o« MAE a 3h: 0.06637

3.3.4 Comentarios sobre impementacién y resultados del modelo XGBoost

Desde el punto de vista computacional, el tiempo de entrenamiento ha sido razonable (aproxima-
damente 5 minutos por dataset y horizonte), teniendo en cuenta la bisqueda de hiperpardmetros y
la posterior prediccion para tres horizontes distintos. Esta eficiencia confirma una de las principales
ventajas de XGBoost frente a otras alternativas: su alta optimizacién para el entrenamiento en CPU
y su buena escalabilidad incluso en contextos con multiples modelos por horizonte.

Cabe destacar que, aunque XGBoost no estd disefiado especificamente para series temporales, su
integraciéon con MLForecast permite adaptarlo de manera efectiva a este tipo de problemas, convir-
tiéndolo en una opcidn sélida, especialmente cuando se dispone de datos estructurados con multiples
series o cuando se desea evitar la complejidad de modelos més pesados basados en redes neuronales
profundas.

En conjunto, XGBoost ha mostrado un buen compromiso entre precisién, velocidad y facilidad de
ajuste, lo que lo convierte en una referencia til y competitiva para tareas de predicciéon a corto
plazo en series temporales con caracteristicas tabulares.
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3.4 Modelos de redes neuronales recurrentes: LSTM y GRU

3.4.1 Introduccién

Las redes neuronales recurrentes (RNN) han sido ampliamente utilizadas en tareas de prediccién
de series temporales debido a su capacidad para modelar dependencias temporales y secuencias
de datos. Entre las variantes més exitosas de estas arquitecturas se encuentran las redes LSTM
(Long Short-Term Memory, [40]) y GRU (Gated Recurrent Units, [41]), que introducen mecanismos
de puertas para mitigar el problema del desvanecimiento del gradiente y mejorar la retencion de
informacién a largo plazo.

En el TFM de Carlos, estas dos arquitecturas fueron empleadas como parte del anélisis comparativo
frente a modelos tradicionales (persistencia y ARIMA) y a una red MLP (Multi-Layer Perceptron).
Los resultados obtenidos mostraron que tanto LSTM como GRU superaban en capacidad predictiva
a los modelos base, destacando especialmente GRU por su equilibrio entre rendimiento y eficiencia
computacional.

Sin embargo, en este trabajo partimos de la constatacién de que, a pesar de su eficacia, los mode-
los LSTM y GRU presentan limitaciones estructurales y operativas que justifican la necesidad de
explorar arquitecturas mas modernas dentro del Deep Learning.

3.4.2 Arquitectura de las redes LSTM

La red LSTM fue disenada especificamente para retener informaciéon relevante en horizontes tempo-
rales largos, introduciendo una celda de memoria controlada por tres puertas: de entrada, de olvido
y de salida. La arquitectura de una celda LSTM se esquematiza en la Figura 3.10 (pag. 42).
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Figura 3.10: Arquitectura del modelo LSTM

Dado un vector de entrada x; en el instante ¢, el estado de la celda se actualiza mediante las
siguientes ecuaciones:
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fo=o(Wilhy_y, 2] +by) (puerta de olvido)
iy = o(W;[hy_q, 2] + b;) (puerta de entrada)
C, = tanh(Wg[h, , 2] + b) (informacién candidata)
C,=f0C,_;+140 ét (estado de celda)
o, = o(W,lhy_y,2,] +b,) (puerta de salida)
h, = 0, © tanh(C}) (salida)

Esta estructura permite a la red conservar y filtrar informacién a lo largo del tiempo de forma
controlada, lo que resulta especialmente ttil en tareas como la prediccién de series temporales
meteorologicas o energéticas.

3.4.3 Arquitectura de las redes GRU

Las GRU simplifican la estructura de las LSTM fusionando las puertas de entrada y olvido en una
sola puerta de actualizacion, y eliminando la celda de memoria explicita. Esta simplificacién reduce
el nimero de parametros, mejorando la eficiencia sin una pérdida significativa de rendimiento.

La Figura 3.11 (pag. 43) muestra el esquema de una celda GRU.
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Figura 3.11: Arquitectura del modelo GRU
2z =0(W,h,_q,2,] +b,) (puerta de actualizacién)
r,=o(W.lh,_1,7,]+0,) (puerta de reinicio)
h, = tanh(W,[r, © h, ;,x,] + by,) (estado candidato)
hy=(1—2)0h,_,+20h, (estado final)

3.4.4 Limitaciones de LSTM y GRU en el contexto de este TFM

A pesar de sus capacidades, tanto LSTM como GRU presentan ciertas limitaciones que se hacen
evidentes en problemas complejos como la predicciéon de generacién edlica marinas:
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e Sensibilidad al preprocesado: El rendimiento es altamente dependiente de la calidad del pre-
procesamiento de los datos (imputacién, eliminacién de atipicos, escalado, etc.).

o Escasa escalabilidad a horizontes de prediccion largos: A medida que se amplia el horizonte
temporal, la capacidad de estas redes para mantener coherencia y precisién decrece, especial-
mente en escenarios multivariable.

3.4.5 Implementacién y resultados

La implementaciéon de LSTM que hemos utilizado es la que estd disponible en la libreria neuralfo-
recast de Nixtla [29], concretamente mediante las clases LSTM y AutoLSTM, utilizando para ello el
procedimiento descrito anteriormente en la Seccién 2.3. El resultado esta disponible en la carpeta
models/LSTM del repositorio de GitHub.

Junto con los valores fijos descritos en la Seccion 2.3, la lista de hiperpardmetros especificos del
modelo que se han considerado en este trabajo es:

e “encoder_n_ layers”: nimero de capas de la parte encoder del modelo,

e “encoder hidden_ size”: ntimero de neuronas de las redes FF del encoder,
e “encoder_dropout”: tasa de descarte para el encoder,

e “decoder_layers”: nimero de capas de la parte decoder del modelo,

e “decoder__hidden_ size”: nimero de neuronas de las redes FF del decoder,
e “learning rate”: tasa de aprendizaje.

3.4.5.1 Resultados para el conjunto AV

El modelo correspondiente a los datos de AV se encuentra en el notebook de Jupyter llama-
do LSTM_AV.ipynb. Pueden verse los resultados de la ejecucion de ese modelo en el documento
LSTM__AV.html disponible en el repositorio de cédigo.

Con un tamano de entrada igual a 6h y un horizonte de predicciéon de 3h se obtienen las prediccio-
nes que se ilustran en la Figura 3.12 (45). El tiempo de entrenamiento del modelo (con seleccion
de hiperpardmetros) es de aproximadamente 7 minutos. El tiempo del bucle de validacién es de
aproximadamente 95 minutos.


https://nixtlaverse.nixtla.io/neuralforecast/models.lstm.html
https://nixtlaverse.nixtla.io/neuralforecast/models.html#autolstm
https://github.com/fsansegundo/tfm_cc_2025/tree/main/models
https://fsansegundo.github.io/tfm_cc_2025/models/LSTM/LSTM_AV.html
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Figura 3.12: Predicciones del modelo LSTM para el dataset AV

Los valores de MAE obtenidos en las predicciones del conjunto de test son:

« MAE a 1h: 530.91
e MAE a 2h: 634.94
e MAE a 3h: 736.11

3.4.5.2 Resultados para el conjunto KaggleWPGD

El modelo correspondiente a los datos KaggleWPGD se encuentra en el notebook de Jupyter llamado
LSTM_KaggleWPGD. ipynb. Pueden verse los resultados de la ejecuciéon de ese modelo en el documento
LSTM_ KaggleWPGD.html disponible en el repositorio de cédigo.

Con un tamano de entrada igual a 6h y un horizonte de prediccion de 3h se obtienen las prediccio-
nes que se ilustran en la Figura 3.13 (46). El tiempo de entrenamiento del modelo (con seleccién
de hiperparametros) es de aproximadamente 6 minutos. El tiempo del bucle de validacién es de
aproximadamente 90 minutos.

Los valores de MAE obtenidos en las predicciones del conjunto de test son:

o MAE a 1h: 0.017006
« MAE a 2h: 0.023647
e MAE a 3h: 0.026569


https://fsansegundo.github.io/tfm_cc_2025/models/LSTM/LSTM_KaggleWPGD.html
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Figura 3.13: Predicciones del modelo LSTM para el dataset KaggleWPGD.

3.4.6 Comentarios sobre implementacién y resultados del modelo LSTM

Desde el punto de vista de eficiencia, se observa que, el proceso completo de validacion con seleccion
de hiperparametros puede llegar a durar alrededor de 6 minutos por modelo, lo que representa una
carga computacional significativamente mayor que en otros modelos como XGBoost. Esta diferencia
es esperable, dado que las redes neuronales requieren miltiples épocas y evaluacién en lotes (mini-
batches), especialmente en arquitecturas profundas y con mecanismos encoder-decoder como los
que se han utilizado.

En conjunto, el modelo LSTM destaca por su capacidad para capturar relaciones temporales com-
plejas y no lineales, lo que le otorga un gran potencial en contextos con datos abundantes y patrones
temporales bien definidos. Sin embargo, este potencial viene acompaiiado de un coste computacional
elevado y una mayor sensibilidad al ajuste de hiperparametros, lo que puede limitar su aplicabilidad
en entornos con recursos restringidos o donde se requiera una rapida iteracion de modelos.



Capitulo 4

Modelos con arquitecturas
Transformer

4.1 Introduccion

La arquitectura Transformer fue descrita por primera vez en 2017 en el ya célebre articulo Attention
is all you need [7]. El problema al que se queria hacer frente con ese modelo era el problema de
traduccién entre idiomas, un problema bésico en Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP por sus
siglas en inglés). Su éxito en la solucién de ese problema y de otros muchos que siguieron dio comienzo
al desarrollo imparable hasta la fecha de los modelos grandes de lenguaje (large language models,
LLMs). Una descripcién més completa del periodo de aparicién del transformer y sus consecuencias
puede verse en los primeros capitulos del libro Hands-On Large Language Models [42].

La Figura 4.1 (pag. 48) del articulo original [7], reproducida con permiso de los autores, describe
la versién inicial de esta arquitectura para su uso en NLP. Como puede verse en la figura, el
transformer se puede ver como una evolucién de los modelos de tipo encoder-decoder basados en
redes neuronales recurrentes (ver por ejemplo [41] y [43]) que se aplicaban previamente al problema
seq2seq de traduccién automatica. Pero a diferencia de estos, el diseno del transformer permite
eliminar la recurrencia y facilita el procesamiento en paralelo mediante GPUs.
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Figura 4.1: Arquitectura del modelo Transformer tal como aparece en el articulo original { Attention
is all you need} (ver referencia en el texto)

Las dos principales contribuciones de las arquitecturas transformer frente a sus predecesoras en el
terreno del NLP son:

e el uso de embeddings' para lograr representaciones vectoriales del lenguaje que capturen
su semantica como parte de la propia representacién. El embedding aparece en la parte infe-
rior de la Figura 4.1 en las entradas de ambos bloques encoder y decoder. El embedding va
acompanado en todos los problemas de secuencias (tanto en NLP como en series temporales)
por una codificacién posicional (positional encoding) que permite al modelo incorporar el
orden de la secuencia de entrada como parte del propio embedding.

e el mecanismo de atencidn, que permite al decodificador acceder a cualquier parte de su
secuencia de entrada y que por tanto permite al modelo usar un contexto mucho mas amplio y

len espafiol se usa a veces incrustacién como traduccién; nosotros preferimos encaje, pero la terminologia atin no

se ha fijado, por lo que mantendremos el original inglés embedding.
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rico para hacer su tarea. Asi se incrementa la capacidad del modelo para aprender relaciones
entre elementos de la secuencia separados por distancias mucho mayores de lo que era posible
previamente. Ademés el mecanismo de atencién es paralelizable y puede beneficiarse del uso
de GPUs para su entrenamiento. Esto supone una ventaja computacional enorme frente al
procesamiento secuencial que requieren los modelos recurrentes, como los LSTM y GRU.

Ademas en la arquitectura transformer se usan otras herramientas: algunas provenientes de trabajos
previos en procesamiento de imagenes como las conexiones residuales (residual or skip connec-
tions, ver [44]) que permiten mejorar el comportamiento de los gradientes en el entrenamiento del
modelo. Y otras, como la normalizacién por capas (layer normalization, ver [7]) que forma parte
de los métodos de regularizacién. Ambas técnicas han pasado a ser una herramienta habitual en
el disefio de arquitecturas de redes neuronales y volveremos sobre ellas més abajo al analizar los
modelos de series temporales que las usan.

4.1.1 Breve introduccion a la terminologia usada en la arquitectura transformer

No procede aqui entrar en detalle en la descripcién formal de la arquitectura transformer original tal
como se aplica en los problemas de NLP. Baste decir que su uso se ha generalizado y que partes de ese
disefio original se usan ahora por separado, de manera que hay modelos puros de tipo encoder para
tareas de representacién del lenguaje y modelos puros de tipo decoder que se usan para tareas de
generacién de lenguaje. Pero para describir mas adelante las adaptaciones de esta arquitectura a los
problemas de series temporales, es necesario introducir al menos la notacién béasica correspondiente.

El transformer original utiliza un mecanismo de autoatencién multicabeza (multi-head self-attention)
que, con H cabezas de atencién, transforma la entrada Y en paralelo en

e Q)= YWS: vectores de consulta (queries).
e K, = YW vectores de clave (keys).

« V, = YW : vectores de valor (values).

con h=1,..., H, siendo H el nimero de cabezas de atencién. Por esta razon las capas de atencién
se denominan también a menudo capas QKV. A continuacién el valor de la atencién se calcula en
cada cabeza mediante

. Qnk,
Attention(Q,,, K}, V;,) = softmax M|V,

Vi

siendo d: es la dimensién de los vectores clave. Las matrices YWS, YWhK, YWX que generan
respectivamente consultas, claves y valores son pardmetros entrenables en esta arquitectura. El uso
de multiples cabezas en el transformer es andlogo al uso de multiples nicleos (kernels) en cada
capa de una red neuronal convolucional, donde cada nicleo se encarga de aprender caracteristicas
o representaciones distintas de los datos de entrada

La matriz M es la identidad en el bloque encoder, mientras que en el bloque decoder es una matriz
de enmascaramiento (mask matrix) que, durante el entrenamiento del modelo, permite a la vez
el procesamiento secuencial y el entrenamiento en paralelo del modelo usando GPUs. Los valores de
atencion resultantes de cada cabeza se concatenan y proyectan para obtener un valor de la dimension
adecuada. Para una descripcién detallada del transformer y el mecanismo de atencién ver el articulo
original y el Capitulo 20 del libro Deep Learning: A Visual Approach de A.S. Glassner [45].
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4.2 Arquitectura transformer en modelos de series temporales

4.2.1 Precursores: el modelo LogSparse Transformer.

Desde 2017, tras el éxito de las arquitecturas transformer en procesamiento de lenguaje —que es en
muchos casos un problema secuencial- era inevitable que los investigadores buscaran la forma de
aplicar estas arquitecturas a los problemas asociados a las series temporales. En 2019 el articulo [46]
planted el uso de estas arquitecturas al problema de prediccién en series temporales. Los autores
destacan que, tratandose de una arquitectura concebida para abordar problemas de procesamiento
de lenguaje, se hace necesario superar varios obstaculos para adaptar la arquitectura a los desafios
especificas de ese tipo de problemas:

e Aumentar el comportamiento local del transformer: en su diseno original para NLP,
el transformer utiliza todos los elementos de una frase para calcular los valores de atencion,
aunque puedan aparecer muy distantes en esa frase. Ese comportamiento, que es una virtud
en el caso del lenguaje, se convierte a menudo en un obstaculo en las series temporales en
las que la atencién al entorno local del instante de predicciéon debe reforzarse para tener en
cuenta aspectos como la forma de la serie temporal. Para remediarlo, el articulo [46] planted el
uso de un mecanismo de auto-atencién convolucional (convolutional self-attention), usando
capas convolucionales con un nicleo de tamano k > 1 (k = 1 es el mecanismo de auto-atencion
original).

La Figura 4.2 (pag. 51, basada en la Figura 1 de [46]) ilustra en la parte superior como el
mecanismo de atencién original enfoca a puntos de la serie temporal con un nivel parecido, lo
cual no es a menudo ttil para la prediccién. En cambio, el mecanismo de atencién convolucional
de la parte inferior enfoca regiones de forma similar a la que rodea al instante de prediccion. La
atencion convolucional es de naturaleza causal a través de un mecanismo de enmascaramiento
similar al que hemos mencionado mas arriba.

e Disminuir el uso de memoria del transformer: la arquitectura original del transformer
implica un uso elevado de recursos de memoria, que escalan cuadraticamente con el tamafio
N de la entrada. En el contexto del problema de prediccion de series temporales esto acarrea
dificultades para el entrenamiento de series multivariable con muestras y horizontes de pre-
diccién grandes; precisamente el escenario en el que estos modelos buscaban ser competitivos.
Para evitarlo, los autores de [46] propusieron un mecanismo de atencién dispersa (sparse
attention), en su caso de tipo logaritmico. En este mecanismo cada elemento de la serie en una
capa de la red sélo presta atencién a un subconjunto de las predecesoras en capas precedentes,
pero seleccionadas mediante estrategias que permiten — a través de capas sucesivas de la red—
que cada elemento reciba la informacién de todos los que le preceden.

4.2.1.1 Nota sobre implementacion.

Los autores del articulo [46] no han proporcionado una implementacién oficial de su modelo publi-
camente accesible aunque existen repositorios ([47]) con implementaciones no oficiales.
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Figura 4.2: Auto-atencién convolucional

4.2.2 Modelos de tipo transformer en otros problemas de series temporales

Como ya hemos dicho, el objetivo de este TFM es analizar el comportamiento de distintos modelos
especificamente en tareas de prediccion de series temporales. Pero antes de seguir adelante profun-
dizando en ese tema, debemos sefialar que este tipo de arquitecturas se han usado en un conjunto

mas amplio de problemas, entre otros:

o Deteccién de anomalias: ver por ejemplo [48], donde se describe el estado del arte para
esos problemas en 2021 y en particular el modelo GTA [Chen_ 2022].

» Clasificacién de series temporales: ver la Seccién 3.4 de [49], en la que se destaca espe-
cialmente el modelo Convtran [50].

4.2.3 Evolucion reciente de los modelos transformer en prediccion de series tem-
porales

Los ultimos anos han presenciado una auténtica explosiéon en el nimero de modelos basados en
la arquitectura transformer para la prediccién de series temporales, muchos de ellos de aparicion
posterior al comienzo del desarrollo de este TFM. El articulo de revisiéon Deep learning for time



54 CAPITULO 4. MODELOS CON ARQUITECTURAS TRANSFORMER

series forecasting: a survey [51] incluye una amplia lista de referencias a modelos aparecidos durante
este periodo (ver en particular la Tabla 1).

En ese desarrollo podemos distinguir un periodo inicial en el que surgieron modelos como Informer
[52], Pyraformer [53] o FEDformer [54] entre otros. En torno al 2022 varios autores cuestionaron
la utilidad real de las arquitecturas de tipo transformer para la prediccién de series temporales
(ver [55]), argumentando que incluso modelos de redes neuronales monocapa lineales sencillos po-
dian superar a esas primeras arquitecturas de tipo transformer. Los autores argumentaban que el
mecanismo de atenciéon propio del NLP se basa la estructura semantica propia del lenguaje, pero
que los primeros transformer no incorporaban un sustituto adecuado de esa informacién semantica.
De hecho segiin esos mismos autores parte de la capacidad predictiva en horizontes largos de esos
modelos parecia poder atribuirse mas a su uso de una estrategia de predicciéon multipaso, mas que
a la propia arquitectura transformer.

Aunque la metodologia de el trabajo [52] ha sido a su vez cuestionada (ver este post [56] de los
autores de Informer en HuggingFace), su publicacién fue seguida por una nueva ola de modelos
de tipo transformer que buscaban confirmar de manera inequivoca la validez de este enfoque. Por
ejemplo, el modelo Autoformer [57], de los mismos autores que Informer forma parte de esta hornada
de modelos que tratan de combinar aspectos esenciales del transformer, como el embedding, la
codificacién posicional o el mecanismo de atencién, pero combindndolos o modificindolos para
incorporar el conocimiento previo acumulado en el estudio de la prediccion de series temporales. En
Autoformer los autores optan por modificar el propio mecanismo de atencién, sustituyéndolo por
un mecanismo de auto-correlacion, acompanado de una arquitectura de descomposicion que busca
aprovechar las ideas de la descomposicién clésica en componentes de estacionalidad y tendencia para
potenciar el rendimiento predictivo del modelo. Varios modelos han seguido esta via, modificando
la propia arquitectura del transformer, pero la mayoria sufren de un alto coste computacional que
los hace dificiles de utilizar en conjuntos grandes con horizontes largos. En la siguiente seccion
veremos un representante de otro enfoque, que mantiene los ingredientes basicos del transformer,
pero los combina con métodos de pre y post procesado de las series temporales que buscan objetivos
similares a un menor coste computacional.

4.3 El modelo Patch-TST

4.3.1 Introduccién

Este modelo fue descrito a finales de 2022 en el articulo [8], con el objetivo de superar las obje-
ciones planteadas a esta arquitectura. Para ello, los autores del modelo PatchTST propusieron dos
ingredientes basicos:

o La segmentacion (o parcheado, en inglés patching) de la serie temporal. Este método consis-
te en dividir la serie temporal en segmentos (patches) o intervalos temporales que permitan
capturar el comportamiento local de la serie en un entorno de un instante temporal, dotando
al modelo de esa semdntica necesaria. Los segmentos en los que se divide la serie pueden ser
disjuntos o tener solapamiento.

El método recuerda en su finalidad a la auto-atenciéon convolucional que hemos descrito al
hablar del modelo LogSparse Transformer. Pero se trata de respuestas distintas a ese proble-
ma: mientras que la auto-atencién convolucional es una modificacién del propio mecanismo
de atencidn, la segmentacién es una técnica de preprocesado, pero la arquitectura basica del
transformer se mantiene. Ademads, con esta técnica se reduce el coste computacional del en-
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trenamiento del modelo.

e Independencia del canal. esta técnica es especifica del problema de series temporales mul-
tidimensionales y se inspira en métodos similares que se emplean en redes convolucionales.
Consiste en considerar cada serie del conjunto multidimensional como un canal independiente,
de manera que cada token de entrada contenga informacion de un tnico canal. Se espera que
esta independencia contribuya también a mejorar la facilidad de entrenamiento del modelo.

Una ventaja adicional del modelo PatchTST es que puede utilizarse como modelo de tipo auto-
supervisado (self-supervised), para extraer patrones y estructuras temporales utiles para la predic-
cién utilizando conjuntos muy grandes de series temporales para el pre-entrenamiento del modelo
que luego se ajusta especificamente al problema de prediccién de interés.

4.3.1.1 Arquitectura del modelo

La arquitectura del modelo PatchTST aparece en la Figura 4.3 de la pagina 54. En esa figura
los pequenos rectangulos azules paralelos que parecen en la parte inferior izquierda representan la
segmentacién de la serie temporal. Todos los segmentos se utilizan en un mismo bloque, que tiene
la estructura del encoder de la arquitectura transformer original. El funcionamiento del modelo es
el siguiente:

e Si la serie temporal es multidimensional, cada componente de la serie se trata como un canal
independiente, una serie temporal univariante. Todos esos canales comparten un tinico bloque
transformer-encoder, pero el resto del procesado es independiente. La prediccion global se
obtiene concatenando las predicciones individuales de cada componente univariante.

o Cada serie temporal univariante se normaliza (instance normalization) y se descompone en
N segmentos de longitud P, con lo que se reduce el nimero de tokens que el modelo debe
procesar y se le dota de semdntica temporal (los dos bloques de color naranja en la parte
inferior izquierda de la Figura 4.3). Sea xﬁf ) e RPN uno de esos segmentos. A continuacion

el segmento se proyecta linealmente en el espacio de dimensién latente del transformer y se

suma una codificacién posicional. Ambas operaciones, proyeccién y codificacion posicional se

realizan mediante matrices entrenables:

xfﬁ =W, a:gj + W06 xg)

o A continuacién (ver el bloque gris del centro de la Figura 4.3 y su estructura detallada a la
derecha) el encoder multi-cabeza con cabezas de 1 a H transforma xff en H tuplas de matrices
query-key-value ‘ ‘ ‘

(@, K5 Vi)
a las que se aplica el mecanismo de atencién bésico:
Attention(@ﬁf), K;Z), V}Ez)) = softmax (th/d»h)) th
k
El encoder también incluye una campa densa lineal y las conexiones residuales y capas de
normalizacién habituales. Esta estructura del encoder puede repetirse en varias capas.

o Tras el bloque transformer-encoder una capa de aplanamiento lineal (en verde en la parte
superior izquierda de la Figura 4.3) prepara las senales para usarlas como salida de prediccién
del modelo para esa serie univariante.
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Figura 4.3: Arquitectura del modelo PatchTST

e Los autores del modelo proponen el uso de MSE promediado por canales como funcién de
pérdida para el entrenamiento del modelo.

4.3.2 Implementacion y resultados

La implementacién de PatchTST que hemos utilizado es la que esta disponible en la libreria neu-
ralforecast de Nixtla [29], concretamente mediante las clases PatchTST y AutoPatchTST, utilizando
para ello el procedimiento descrito anteriormente en la Seccién 2.3. El resultado esta disponible en
la carpeta models/PatchTST del repositorio de GitHub.

Junto con los valores fijos descritos en la Seccién 2.3, la lista de hiperparametros especificos del
modelo que se han considerado en este trabajo es:

e “encoder_layers”: nimero de capas de la parte encoder del modelo,
e “n_heads”: nimero de cabezas de atencién del bloque de atencion,
e “hidden_ size”: nimero de neuronas de las redes FF del modelo,

e “dropout”: tasa de descarte para las conexiones residuales,

e “head_ dropout”: tasa de descarte para la capa lineal,

e “attn_ dropout”: tasa de descarte para la capa de atencion,

o “patch_len”: longitud del segmento (tach),

e “learning rate”: tasa de aprendizaje.


https://nixtlaverse.nixtla.io/neuralforecast/models.patchtst.html
https://nixtlaverse.nixtla.io/neuralforecast/models.html#autopatchtst
https://github.com/fsansegundo/tfm_cc_2025/tree/main/models
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4.3.2.1 Resultados para el conjunto AV

El modelo correspondiente a los datos de AV se encuentra en el notebook de Jupyter llamado
PatchTST_AV.ipynb. Pueden verse los resultados de la ejecucién de ese modelo en el documento
PatchTST__AV.html disponible en el repositorio de cédigo.

Con un tamano de entrada igual a 6h y un horizonte de prediccién de 3h se obtienen las predicciones
que se ilustran en la Figura 4.4 (55). El tiempo de entrenamiento del modelo (con seleccién de
hiperpardmetros) es de aproximadamente 12 minutos. El tiempo del bucle de validacién es de
aproximadamente 80 minutos.
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Figura 4.4: Predicciones del modelo PatchTST para el dataset AV

Los valores de MAE obtenidos en las predicciones del conjunto de test son:

o MAE a 1h: 236.98
o« MAE a 2h: 375.87
e MAE a 3h: 487.08

4.3.2.2 Resultados para el conjunto KaggleWPGD

El modelo correspondiente a los datos Kaggle WPGD se encuentra en el notebook de Jupyter llamado
PatchTST_KaggleWPGD.ipynb. Pueden verse los resultados de la ejecucién de ese modelo en el
documento PatchTST KaggleWPGD.html disponible en el repositorio de cédigo.

Con un tamaiio de entrada igual a 6h y un horizonte de prediccion de 3h se obtienen las predicciones
que se ilustran en la Figura 4.5 (56). El tiempo de entrenamiento del modelo (con seleccién de
hiperparametros) es de aproximadamente 12 minutos.

Los valores de MAE obtenidos en las predicciones del conjunto de test son:

« MAE a 1h: 0.003483
e MAE a 2h: 0.011656


https://fsansegundo.github.io/tfm_cc_2025/models/PatchTST/PatchTST_AV.html
https://fsansegundo.github.io/tfm_cc_2025/models/PatchTST/PatchTST_KaggleWPGD.html
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o« MAE a 3h: 0.024211
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Figura 4.5: Predicciones del modelo PatchTST para el dataset Kaggle WPGD.

4.3.2.3 Comentarios sobre implementacion y resultados del modelo PatchTST

e Cualitativamente puede verse que el modelo produce predicciones aceptablemente buenas,
pero debido a su arquitectura en el caso de dataset AV arroja resultados fuera del intervalo
[0, 1] al que pertenecen los valores de la serie temporal original (normalizada). Se podria
corregir este comportamiento del modelo de forma sencilla en postprocesado, pero lo mejor
seria modificar la arquitectura del modelo para que la capa final de predicciéon sea una capa
sigmoide que produzca de forma natural predicciones en el intervalo deseado.

e Mas importante: el modelo PatchTST no incorpora en su diseiio el uso de variables
exodgenas como predictores. Por esa razén a continuacién veremos un modelo de tipo trans-
former que si las utiliza de forma nativa.

4.4 El modelo TimeXer

4.4.1 La arquitectura de TimeXer

Como segundo representante reciente de los modelos de prediccién basados en arquitecturas de tipo
transformer veremos el modelo TimeXer. Este modelo fue presentado en febrero de 2024 [58]. El
principal objetivo de este modelo es incorporar el uso de variables exégenas en la predicciéon de
series temporales, a diferencia de muchos de sus predecesores de tipo transformer. Ademés TimeXer
puede usarse en problemas con series temporales multivariable.

La Figura 4.6 (pag. 57) muestra los aspectos fundamentales de la arquitectura del modelo TimeXer.
Su diseno busca combinar varios aspectos esenciales de algunos de sus predecesores:
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Figura 4.6: Arquitectura del modelo TimeXer

e De PatchTST y modelos similares, se toma la descomposicién en segmentos de la serie ob-
jetivo, para preservar la informacién semantica que contiene (por ejemplo, su estructura de
autocorrelacién).

¢ De otros modelos de tipo transformer como iTransformer se toma la idea de considerar una
serie temporal completa como un token de entrada del mecanismo de atenciéon del modelo,
para capturar las interrelaciones y dependencias entre distintas series temporales univariadas.

Ambos enfoques se conjugan en TimeXer mediante una jerarquia de representaciones a distintos
niveles, usando tanto el mecanismo de atencién basico como un mecanismo de atencién cruzada
(cross attention). Los autores de TimeXer buscan asimismo que esa jerarquia de representacién
permita a TimeXer abordar de forma natural problemas como la alineacién temporal o la presencia
de valores ausentes al usar variables exdgenas.
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e En el caso de las variables endégenas, TimeXer utiliza un embedding que produce por una
lado una segmentacién de la serie temporal similar a la de PatchTST (cubos apilados de color
rosa a la izquierda de la Figura 4.6), pero también un token global entrenable (el cubo de
color naranja a la izquierda de la Figura 4.6) que interviene en el mecanismo de auto-atencién
de esa variable enddgena pero que también, como subrayan los autores, tiende un puente hacia
las variables exdgenas a través del mecanismo de atencién cruzada. En ecuaciones:

Atencién de segmento a segmento: P! = LayerNorm (P!, + Self-Attention(P.))),
Atencién de global a segmento: P2 = LayerNorm (P!, + Cross-Attention(P.,,G..)),
Atencién de segmento a global: G? .. = LayerNorm (G, + Cross-Attention(GL,, P.)))

l,en en’

donde P%! representa uno de los segmentos de la serie endégena y G2t

esa serie.

es el token global de

o Para las variables exdgenas se utiliza también un embedding mediante un token global, lo cual
dota al modelo de la flexibilidad necesaria para tratar situaciones diversas (por ejemplo, como
se dijo antes, valores ausentes).

G? . = LayerNorm (Gb + Cross—Attention(Gﬁcn, Vex))

l,Cn l,CIl
donde V, es el conjunto de representaciones de las variables exdgenas (representadas por los cubos
de colores apilados en la parte izquierda de la Figura 4.6).

Puede pensarse en esta jerarquia de representaciones como un andlogo de la informaciéon que en los
modelos estadisticos tradicionales se obtenia mediante el estudio de la autocorrelacién de las varia-
bles enddgenas y la correlaciéon cruzada entre variables enddgenas y exégenas. Ambas operaciones,
las correlaciones clasicas y la atencién, se basan en el producto escalar como operacién matematica
subyacente.

Por lo demaés, como se ve en la parte derecha de la Figura 4.6, el modelo TimeXer respeta en lo
esencial la arquitectura del transformer encoder original y no incorpora mecanismos de modificacién
de esa arquitectura como los que hemos comentado en el caso de LogSparse o estrategias similares.

4.4.2 Implementaciéon y resultados

Para el modelo TimeXer hemos usado nuevamente una implementacion disponible en la libreria
neuralforecast de Nixtla [29], mediante las clases TimeXer y AutoTimeXer, utilizando para ello el
procedimiento descrito anteriormente en la Seccién 2.3. El resultado esta disponible en la carpeta
models/TimeXer del repositorio de GitHub.

Junto con los valores fijos descritos en la Seccién 2.3, la lista de hiperparametros especificos del
modelo TimeXer que se han considerado en este trabajo es:

e encoder_layers: nimero de capas de la parte encoder del modelo,
e n_heads: niimero de cabezas de atencion del bloque de atencién,

e hidden_size: nimero de neuronas de las redes FF del modelo,

e dropout: tasa de descarte para las conexiones residuales,

e head_dropout: tasa de descarte para la capa lineal,

e attn_dropout: tasa de descarte para la capa de atencién,

o patch_len: longitud del segmento (tach),

e learning_rate: tasa de aprendizaje.


https://nixtlaverse.nixtla.io/neuralforecast/models.timexer.html#timexer
https://nixtlaverse.nixtla.io/neuralforecast/models.html#autotimexer
https://github.com/fsansegundo/tfm_cc_2025/tree/main/models
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4.4.2.1 Resultados para el conjunto AV

El modelo correspondiente a los datos de AV se encuentra en el notebook de Jupyter llamado
TimeXer_AV.ipynb. Pueden verse los resultados de la ejecucién de ese modelo en el documento
TimeXer AV.html disponible en el repositorio de cédigo.

Con un tamano de entrada igual a 6h y un horizonte de prediccién de 3h se obtienen las predicciones
que se ilustran en la Figura 4.7 (59). El tiempo de entrenamiento del modelo (con seleccién de
hiperpardmetros) es de aproximadamente 12 minutos. El tiempo del bucle de validacién es de
aproximadamente 80 minutos.
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Figura 4.7: Predicciones del modelo TimeXer para el dataset AV

Los valores de MAE obtenidos en las predicciones del conjunto de test son:

e MAE a 1h: 263.77
e MAE a 2h: 411,96
e MAE a 3h: 518.84

4.4.2.2 Resultados para el conjunto KaggleWPGD

El modelo correspondiente a los datos de KaggleWPGD se encuentra en el notebook de Jupyter
llamado TimeXer_KaggleWPGD.ipynb. Pueden verse los resultados de la ejecucién de ese modelo en
el documento TimeXer_ KaggleWPGD.html disponible en el repositorio de cédigo.

Con un tamano de entrada igual a 6h y un horizonte de predicciéon de 3h se obtienen las prediccio-
nes que se ilustran en la Figura 4.8 (60). El tiempo de entrenamiento del modelo (con seleccién de
hiperpardmetros) es de aproximadamente 30 minutos. El tiempo del bucle de validacién es extre-
madamente largo en el caso de este conjunto de datos, superando ampliamente las 7 horas.


https://fsansegundo.github.io/tfm_cc_2025/models/TimeXer/TimeXer_AV.html
https://fsansegundo.github.io/tfm_cc_2025/models/TimeXer/TimeXer_KaggleWPGD.html
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Figura 4.8: Predicciones del modelo TimeXer para el dataset KaggleWPGD

Los valores de MAE obtenidos en las predicciones del conjunto de test son:

o MAE a 1h: 0.00335
« MAE a 2h: 0.01127
o MAE a 3h: 0.02410

4.4.2.3 Comentarios sobre implementacion y resultados del modelo TimeXer

e Cualitativamente puede verse que el modelo produce predicciones aceptablemente buenas,
pero debido a su arquitectura en el caso de dataset AV arroja resultados fuera del intervalo
[0, 1] al que pertenecen los valores de la serie temporal original (normalizada). Se podria
corregir este comportamiento del modelo de forma sencilla en postprocesado, pero lo mejor
seria modificar la arquitectura del modelo para que la capa final de prediccidon sea una capa
sigmoide que produzca de forma natural predicciones en el intervalo deseado.

Desde el punto de vista computacional, se observa un incremento notable del coste de va-
lidacién en comparacion con modelos como LSTM o XGBoost. En particular, el conjunto
KaggleWPGD ha supuesto un cuello de botella en cuanto a eficiencia, con tiempos de valida-
cién superiores a 7 horas. Esta elevada carga puede deberse al uso intensivo de mecanismos

de atencién en ventanas largas



Capitulo 5

Modelos con arquitecturas MLP y
Modelos KAN

5.1 Introducciéon

Los avances recientes en el modelado de series temporales han puesto de manifiesto el potencial de
las arquitecturas de redes neuronales profundas para abordar tareas de prediccién en dominios com-
plejos como el energético. Entre estas arquitecturas, los modelos basados en perceptrones multicapa
(MLP) han demostrado una notable capacidad para capturar patrones temporales sin necesidad de
recurrir a mecanismos recurrentes o convolucionales tradicionales.

En esta seccién analizaremos dos lineas de modelos que comparten como elemento central una arqui-
tectura de tipo MLP, pero que abordan la modelizacién temporal desde enfoques distintos: por un
lado, la familia de modelos N-BEATS [59] / N-HiTS [60], centrada en la descomposicién jerarquica
de la senal a través de bloques funcionales especializados; y por otro, los Kernel Attention Networks
(KANSs), una propuesta més reciente que introduce funciones base no paramétricas entrenables
en lugar de pesos tradicionales, permitiendo una mayor flexibilidad y capacidad de adaptacion a
patrones complejos.

Ambas familias parten de la premisa de que es posible lograr un rendimiento competitivo en tareas
de prediccion multihorizonte utilizando tinicamente arquitecturas feedforward bien disenadas, desa-
fiando asi la nocién extendida de que la recurrencia, la convolucién o la atenciéon son componentes
imprescindibles en modelos de forecasting. A lo largo de este capitulo se presentaran las motivacio-
nes, estructuras y resultados obtenidos con cada uno de estos modelos en el contexto del problema
de prediccién de generacién eléctrica en parques edlicos.

5.2 El modelo N-HITS

Ambos modelos comparten la misma arquitectura base, de tipo MLP. El primero en aparecer en
2019 fue N-BEATS, seguido en 2022 por N-HiTS [60]. Ambos modelos tienen principios de disefio
similares y comparten al menos parte del grupo de autores. Empezaremos por tanto describiendo
N-BEATS y veremos en qué sentido N-HiTS extiende y mejora esas ideas.

El modelo N-BEATS aparecié en 2019 [59] con el objetivo de demostrar que una arquitectura de tipo
MLP sin componentes recurrentes podia alcanzar resultados competitivos, comparables o incluso

63
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mejores que los de los mejores modelos del momento (usando las competiciones-M como referencia).
Dos objetivos adicionales de los autores del modelo eran la eficiencia (en términos de facilidad de
entrenamiento) y la interpretabilidad.

El nombre del modelo N-BEATS es un acrénimo de Neural Basis Expansion Analysis for Interpreta-
ble Time Series Forecasting. El concepto de central de este modelo es precisamente el de desarrollo
en base meuronal (neural basis expansion). Para explicarlo usaremos el diagrama de la Figura 5.1
(pag. 62), adaptado del que aparece como Figura 1 en [59].
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Figura 5.1: Esquema de la arquitectura del modelo N-Beats

Como puede verse en la Figura 5.1, el modelo N-BEATS utiliza una jerarquia de multiples pilas
(stacks) compuestas cada una de ellas de una serie de bloques (blocks). La parte izquierda de la
figura describe la estructura de uno de esos bloques.

5.2.1 Analisis de los bloques individuales

Sea H el horizonte de prediccion seleccionado. La entrada x; del bloque ntimero ! se procesa en
primer lugar a través de una red neuronal densa de tipo MLP y con activaciones no lineales de
tipo RELU. Después, la salida de esa primera red se bifurca para producir dos salidas: la prediccion
(forecast) y, de los siguientes H valores de la serie y la retroproyeccion (backcast), los valores que
el modelo ajusta (fitted values) correspondientes al mismo intervalo temporal que ocupa x, para
reconstruir la sefial de entrada.

Asumiendo que la red densa de entrada del bloque tiene cuatro capas, como en la Figura 5.1, las
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ecuaciones que describen el funcionamiento del bloque son estas:

(capas densas:
h,; = RELU(W, 1%, + b, 1),
h,, = RELU(W, ,h,; + b ,),
h, 5 = RELU(W, sh,, + b, 3),
h, , = RELU(W, 5h, 5 + b, 4),

salida bifurcada:

9e Wy (hy y),
b7 = W/ (b )

Las matrices W, ;. y los términos independientes b, ;) son los pardmetros entrenables de la primera
parte del bloque. Por su parte las matrices Wef y Wé’ son también parametros entrenables que
definen proyecciones lineales para dar como resultado las predicciones y retroproyecciones del bloque,
respectivamente.

A continuaciéon las dos salidas del bloque se obtienen mediante sendas capas de expansién en
bases (las que dan nombre al modelo), dadas mediante:

dim(6%)

X —gz 9£ Z 9@1 i
dll’n(@f)

Vi=g101)= > 0!
=1

Los vectores sz y v? forman las bases de prediccién y retroproyeccién respectivamente, cuya mision

es proporcionar un conjunto suficientemente expresivo como para representar todos los patrones y
componentes presentes en la serie temporal de entrada al bloque. Las funciones de expansion gg
y glg que corresponden a esas dos bases pueden ser también pardmetros entrenables del modelo.
Pero también pueden seleccionarse dentro de conjuntos prefijados con la finalidad de inducir al
modelo a reflejar determinados patrones en su salida. Esto permite el modelo N-BEATS tenga una
interpretabilidad similar a los modelos cldsicos de descomposicién en componentes (estacionalidad,
tendencia).

Las dos salidas de cada bloque se utilizan de la siguiente manera:

o Las predicciones y; de cada uno de los bloques que componen una pila se suman para dar
como resultado la prediccién global y de esa pila.

o La salida X; del bloque se utiliza para crear la conexién residual con la entrada del siguiente
bloque que describimos en el siguiente apartado.

5.2.2 Conexiones residuales dobles

La incorporacién de conexiones residuales, junto con la normalizacién, es una de las estrategias
comunes en el disefio de arquitecturas de redes neuronales, con el objetivo de combatir el problema
del desvanecimiento de los gradientes y mejorar la entrenabilidad de la red. Es un método relacionado
con la técnica norm-add que se usa en los modelos de tipo transformer [7].
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En el modelo N-BEATS esta idea se utiliza por partida doble (ver la parte central de la Figura 5.1):

o Por un lado, la salida de retroproyecciéon de cada bloque X; se utiliza para generar el residuo
que servird como entrada del siguiente bloque en la pila:

~

X=X — X
Aparte de los ya mencionados, esta conexion residual permite a cada bloque centrarse en
aquellos patrones de la senal que el bloque anterior no ha podido representar adecuadamente,
de forma andloga a lo que sucede en los modelos de boosting.

o Por otro lado, como hemos dicho, la prediccién de la pila (stack forecast en la Figura 5.1) es
esta combinacion de las predicciones de todos los bloques de la pila

y=>
0

constituyendo asi una forma de conexion residual doble disefiada con el propédsito de
aumentar la entrenabilidad del modelo.

Hay que aclarar que el caso del primer bloque de cada pila es especial: para la primera pila la
entrada del primer bloque es la serie de entrada al modelo y para el primer bloque de las siguientes
pilas, a partir de la segunda, la entrada es la salida (el residuo) de la anterior pila. De la misma
forma, la salida de retroproyeccién del ultimo bloque de cada pila (stack residual en la Figura 5.1)
es la entrada del primer bloque en la siguiente pila.

5.2.3 Interpretabilidad del modelo N-BEATS

Como hemos mencionado antes, el articulo original [59] muestra cémo seleccionar las funciones g{

y gg para inducir al modelo a especializar las pilas que lo componen, de forma que sus predicciones
puedan asimilarse a una descomposicion de la serie temporal andloga a las descomposiciones clasicas.
No obstante, en el caso de la generacién edlica que nos ocupa en este TFM dichas componentes no
estan presentes en la serie temporal. Por esa razén en la implementacion de estos modelos de tipo
N-BEATS/N-HITS se ha optado por usar lo que los autores del modelo denominan configuracién
genérica. En este caso las funciones gg y gé? pasan a ser entrenables, dadas por bases de expansion

que son proyecciones lineales.

5.2.4 N-HITS como evoluciéon del N-BEATS

El modelo N-HITS (acrénimo de Neural Hierarchical Interpolation for Time Series Forecasting)
aparecié en 2022 en el articulo [61]. Este modelo es una evolucién de la arquitectura de N-BEATS,
que busca mejorar el desempefio de estos modelos en el problema de la prediccién de horizontes
temporales largos y su eficiencia computacional. Para ello el modelo incorpora dos ingredientes
nuevos que describiremos méas abajo:

o El muestreo a diferentes frecuencias (multi-rate data sampling) de la serie temporal.
o La interpolacién jerarquica (hierarchical interpolation) para la prediccién .

La arquitectura del modelo, que se muestra en la Figura 5.2 (pdg. 65) estd basada en la de N-
BEATS, con una estructura de bloques y pilas. Hemos resaltado en color amarillo los elementos
novedosos de este modelo en comparaciéon con N-BEATS.
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5.2.5 Muestreo de la serie temporal a diferentes frecuencias

Este ingrediente del modelo corresponde a la capa de tipo MaxPool que aparece como primera capa
en cada bloque del modelo, ver la parte izquierda de la Figura 5.2. Esta capa utiliza un nicleo de
tamano k,. Con nucleos de tamaifio grande el bloque se ve llevado a concentrarse en las componentes
de baja frecuencia (y por tanto mayor escala) de la serie de entrada, con lo que se busca beneficiar
a la prediccién de horizontes temporales largos. Por el contrario, un nicleo de tamafio pequefio
lleva al bloque a centrarse en los patrones de frecuencia més alta (y escala menor). Aparte de esa
especializacion de los bloques, esto contribuye a reducir la carga computacional de muchos de los
bloques y el nimero de pardametros que es necesario para el modelo. Lo que a su vez es una forma
de normalizacién que combate el posible sobreajuste del modelo.
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Figura 5.2: Esquema de la arquitectura del modelo N-HiTS

5.2.6 Interpolaciéon temporal jerarquica

En muchos modelos de prediccion de series temporales, las predicciones del modelo forman un vector
con el mismo nimero de elementos que el horizonte de prediccion H. En cambio, en este método de
interpolacién jerarquica, cada bloque produce una predicciéon de dimensiéon reducida, controlada por
una tasa de expresividad (ezpresiveness ratio) r, propia del bloque. Las ecuaciones que gobiernan
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este proceso son:

0F] = [reH1, 163 = [r,L]

5’7’,3:9(779{)7 VT € {t+1,,t—|—H}
Go0=g(1,0)), Vre{t—L,...t}

Las dos primeras ecuaciones relacionan el nimero de coeficientes de salida del bloque (tanto para la
prediccién como para la retroproyeccion), siendo H el horizonte de prediccién y L el tamaifio de la
ventana de entrada del modelo. Las dos ecuaciones inferiores describen el uso de una funciéon de
interpolacién g para reconstruir ambas salidas del bloque (prediccién y . , y retroproyecciéon ¥ ,)
con las dimensiones adecuadas para el resto del proceso del modelo. La funcién de interpolacion
temporal g puede ser una funcién lineal a trozos, pero también puede usarse interpolacién polinémica
a trozos de distintos grados, etc.

Nota sobre la notacién: el simbolo ¥ representa en el modelo N-HiTS la salida de retroproyeccién
de cada bloque, lo que en el modelo N-BEATS se indicaba mediante X;. Hemos preferido mantener
en ambos casos la notacion de los articulos originales, para facilitar la referencia a esos trabajos.

El resultado de este esquema es que un modelo N-HiTS que reciba una sefial de entrada horaria
puede albergar bloques que hagan una prediccion cada hora, otro bloque que haga una prediccion
diaria, otro con predicciones semanales, etc. La prediccién por interpolacion jerarquica combina esas
predicciones a distintas frecuencias en una prediccién final global del bloque en la frecuencia adecua-
da. Para inducir esta especializacién de los bloques los autores del modelo N-HiTS proponen utilizar
una sucesién exponencialmente creciente de tasas de expresividad de los bloques o alternativamente,
usar tasas de expresividad preseleccionadas para capturar componentes conocidos presentes en la
serie. Por lo demas, la arquitectura del modelo N-HiTS incorpora las mismas estructuras que se han
comentado en el caso del modelo N-BEATS.

5.2.7 Implementacion y resultados

La implementacion de N-HITS que hemos usado es la que esta disponible en la libreria neuralfore-
cast de Nixtla [29], concretamente mediante las clases NHITS y AutoNHITS, utilizando para ello el
procedimiento descrito anteriormente en la Seccién 2.3. El resultado estd disponible en la carpeta
models/NHITS del repositorio de GitHub.

Junto con los valores fijos descritos en la Secciéon 2.3, la lista de hiperparametros especificos del
modelo que se han considerado en este trabajo es:

e encoder_layers: nimero de capas de la parte encoder del modelo,
e n_heads: niimero de cabezas de atencion del bloque de atencién,

e hidden_size: nimero de neuronas de las redes FF del modelo,

e dropout: tasa de descarte para las conexiones residuales,

e head_dropout: tasa de descarte para la capa lineal,

e attn_dropout: tasa de descarte para la capa de atencién,

o patch_len: longitud del segmento (tach),

e learning_rate: tasa de aprendizaje.

5.2.7.1 Resultados para el conjunto AV

El modelo correspondiente a los datos de AV se encuentra en el notebook de Jupyter llamado
NHiTS_AV.ipynb. Pueden verse los resultados de la ejecucion de ese modelo en el documento


https://nixtlaverse.nixtla.io/neuralforecast/models.nhits.html#nhits
https://nixtlaverse.nixtla.io/neuralforecast/models.html#autonhits
https://github.com/fsansegundo/tfm_cc_2025/tree/main/models
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NHiTS__AV.html disponible en el repositorio de codigo.

Con un tamaiio de entrada igual a 6h y un horizonte de prediccion de 3h se obtienen las predicciones
que se ilustran en la Figura 5.3 (67). El tiempo de entrenamiento del modelo (con seleccién de
hiperpardmetros) es de aproximadamente 12 minutos. El tiempo del bucle de validacién es de
aproximadamente 80 minutos.
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Figura 5.3: Predicciones del modelo N-HiTS para el dataset AV

Los valores de MAE obtenidos en las predicciones del conjunto de test son:

e MAE a 1h: 394.64
e MAE a 2h: 716.48
« MAE a 3h: 901.91

5.2.7.2 Resultados para el conjunto KaggleWPGD

El modelo correspondiente a los datos KaggleWPGD se encuentra en el notebook de Jupyter lla-
mado NHits_KaggleWPGD.ipynb. Pueden verse los resultados de la ejecucién de ese modelo en el
documento NHits_ KaggleWPGD.html disponible en el repositorio de cédigo.

Con un tamaifio de entrada igual a 6h y un horizonte de predicciéon de 3h se obtienen las predicciones
que se ilustran en la Figura 5.4 (68). El tiempo de entrenamiento del modelo (con seleccién de
hiperparametros) es de aproximadamente 75 minutos.

Los valores de MAE obtenidos en las predicciones del conjunto de test son:

e MAE a 1h: 0.00667
« MAE a 2h: 0.02290
o MAE a 3h: 0.04667


https://fsansegundo.github.io/tfm_cc_2025/models/NHITS/NHits_AV.html%3E
https://fsansegundo.github.io/tfm_cc_2025/models/NHITS/NHits_KaggleWPGD.html
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Figura 5.4: Predicciones del modelo N-HiTS para el dataset KaggleWPGD.

5.2.8 Comentarios sobre implementacién y resultados del modelo N-HITS

El modelo N-HiTS ha demostrado tener una buena capacidad para modelar dindmicas temporales
complejas gracias a su arquitectura jerarquica basada en bloques de backcasting/forecasting.

Sin embargo, esta mejora de la arquitectura viene acompanada de una mayor complejidad compu-
tacional y de una sensibilidad mayor a la seleccién de hiperparametros, lo que obliga a prestar
especial atencién al proceso de ajuste mediante validacién. En este trabajo, dicha seleccién se ha
realizado utilizando la clase AutoNHITS de la libreria neuralforecast, lo que ha permitido automa-
tizar esta tarea y reducir el riesgo de sobreajuste.

5.3 El modelo TiDE

5.3.1 Introduccién

Este modelo fue presentado en abril de 2023 por un grupo de investigacién vinculado con Google
Research [62]. La arquitectura del modelo sigue en la tradicién de los modelos encoder-decoder
previos a la aparicién de los de tipo transformer, pero no usa recurrencia ni mecanismos de atencion:
se basa en redes de tipo MLP puras, para dar como resultado una arquitectura (que los autores
describen como embarrassingly simple) con la que se busca superar computacionalmente a esas dos
alternativas (RNN y transformers) manteniendo capacidad predictiva de méximo nivel en problemas
multivariable con horizontes de prediccion largos. Una de las motivaciones de los autores para
abordar este tipo de arquitectura fue la publicacién del articulo de Zeng [55] que ya hemos comentado
y que subrayaba las posibles limitaciones de las arquitecturas de tipo transformer en el analisis de
problemas de series temporales. Aunque, como se ha visto, esas objeciones parecen haber sido
superadas con las nuevas arquitecturas de tipo transformer, su planteamiento ha servido de punto
de partida para modelos como el que vamos a describir. Por otro lado, el modelo TiDE permite
incorporar variables ex6genas de manera sencilla, lo que lo distingue de otros modelos competidores
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y lo sitta en la antesala de los modelos fundacionales para series temporales. La entrada [63] del
blog de M. Peixeiro contiene una descripcién conceptual de este modelo.
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Figura 5.5: Esquema de la arquitectura del modelo TiDE
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5.3.2 La arquitectura de TiDE y el bloque residual

La arquitectura del modelo TiDE puede verse en la Figura 5.5 (pag. 70). El ingrediente esencial de
esa arquitectura es el bloque residual, que se utiliza repetidamente y que en esa figura hemos re-
presentado mediante un hexagono de color verde. La estructura del bloque residual aparece descrita
en mas detalle en la Figura 5.6 (pag. 71).

Como indican los propios autores, los bloques encoder y decoder podrian verse como un tnico
bloque, pero esa estructuracién permite visualizar mejor los principios de diseno que guian esta
arquitectura. En lo que sigue se considera un problema multidimensional con N series temporales
y sean:

. yY)L los valores pasados (L de lookback) de la i-ésima serie temporal,

~(1) . . .
* Yrii.r+p los valores de la serie en el horizonte de prediccion,

7 . 7 . s . .
. $7(5 ) Jos valores de las variables exégenas dindmicas en el instante ¢.

. i ) os valores de las variables exbgenas estdticas en el instante t.

5.3.2.1 El bloque residual

El bloque residual, cuya estructura se muestra en la Figura 5.6 (pag. 71) es el auténtico nicleo de
esta arquitectura, que se podria decir que es una de las max clasicas de las que hemos visto, salvo
por la incorporacién de uno de los ingredientes caracteristicos de muchas propuestas modernas:
las conexiones residuales con normalizacién, tipo normadd. Su operacién se puede resumir en la
ecuacién . = ResidualBlock (a:i”).

Layer normalization

Skip
Connection

Dropout

Internal structure T

Residual Block <:(>
Dense (linear) Dense (linear)
A T

Dense (ReLU)

Figura 5.6: Esquema del bloque residual en el modelo TiDE
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5.3.2.2 Encoder y decoder

El encoder concatena las variables exdgenas, estaticas y dindmicas, junto con el pasado de la serie

temporal a predecir y las transforma en un embedding e¥) mediante la aplicacién de multiples

bloques residuales. Esta es la parte de la arquitectura que corresponde a la parte inferior de la

Figura 5.6 y que da como resultado ese embedding que podemos representar mediante la ecuacién:
elY) = Encoder (y(f)L, :Z“(IOLJFH, a“))

Esta operacion supone una reduccién de la dimensionalidad que busca reducir el coste computacional

del modelo.

A continuacién el decoder consta de dos subestructuras:

o El decoder demnso, que mediante varios bloques residuales reduce todavia mas la dimensio-
nalidad del embedding. Como se ha dicho antes, esta parte del decoder puede en realidad
considerarse como una extension del encoder. Viene descrito por

g'" = Decoder (e(i)) € RPH

D) = Reshape (¢V) € RP*H

e A continuacién el decoder temporal recibe la salida del bloque encoder - decoder denso pero
también tiene una conexién con la proyeccién de aquellas variables exdgenas dinamicas de
calendario, cuyos valores futuros se conocen. Ambas entradas se combinan y procesan en un
ultimo bloque residual.

EL modelo se complementa ademés con una ultima conexién residual hacia los valores pasados de
la serie, que junto con la salida del decoder temporal produce las predicciones

~(1) (1), =) ~(1)

Y14+ = TemporalDecoder (dt 7a;L+t) + Y.L

para cada instante ¢ en el horizonte de prediccién. En resumen, se puede argumentar que la es-
tructura del modelo es una red densa clasica, pero altamente interconectada mediante conexiones
residuales que buscan preservar la estructura de correlaciones y autocorrelaciones de las senales de
entrada.

5.3.3 Implementacién y resultados

La implementacién de TiDE que hemos usado es la que estd disponible en la libreria neuralfore-
cast de Nixtla [29], concretamente mediante las clases TiDE y AutoTiDE, utilizando para ello el
procedimiento descrito anteriormente en la Seccién 2.3. El resultado estd disponible en la carpeta
models/TiDE del repositorio de GitHub.

Junto con los valores fijos descritos en la Seccion 2.3, la lista de hiperpardmetros especificos del
modelo TiDE que se han considerado en este trabajo es:

e decoder_output_dim: nimero de unidades para la capa de salida del decoder denso,

e hidden_size: nimero de unidades de las capas densas,

e num_encoder_layers: nimero de capas del encoder,

e num_decoder_layers: nimero de capas del decoder,,

o temporal_decoder_dim: nimero de unidades de las capas densas del decoder temporal,
e dropout: tasa de descarte,

e learning_rate: tasa de aprendizaje.


https://nixtlaverse.nixtla.io/neuralforecast/models.tide.html#tide
https://nixtlaverse.nixtla.io/neuralforecast/models.html#autotide
https://github.com/fsansegundo/tfm_cc_2025/tree/main/models
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5.3.3.1 Resultados para el conjunto AV

El modelo correspondiente a los datos de AV se encuentra en el notebook de Jupyter llamado
TiDE_AV.ipynb. Pueden verse los resultados de la ejecucién de ese modelo en el documento Ti-
DE_ AV.html disponible en el repositorio de codigo.

Con un tamaiio de entrada igual a 6h y un horizonte de predicciéon de 3h se obtienen las predicciones
que se ilustran en la Figura 5.7 (73). El tiempo de entrenamiento del modelo (con seleccién de
hiperpardmetros) es de aproximadamente 26 minutos. El tiempo del bucle de validacién es de mds
de seis horas.
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Figura 5.7: Predicciones del modelo TiDE para el dataset AV

Los valores de MAE obtenidos en las predicciones del conjunto de test son:

« MAE a 1h: 236.97
e MAE a 2h: 377.24
« MAE a 3h: 486.45

5.3.3.2 Resultados para el conjunto KaggleWPGD

El modelo correspondiente a los datos KaggleWPGD se encuentra en el notebook de Jupyter llamado
TiDE_KaggleWPGD. ipynb. Pueden verse los resultados de la ejecucion de ese modelo en el documento
TiDE_ KaggleWPGD.html disponible en el repositorio de cédigo.

Con un tamano de entrada igual a 6h y un horizonte de predicciéon de 3h se obtienen las prediccio-
nes que se ilustran en la Figura 5.8 (74). El tiempo de entrenamiento del modelo (con seleccién de
hiperpardmetros) es de aproximadamente 22 minutos. El tiempo del bucle de validacién es sorpren-
dentemente mucho mas corto en este caso, por debajo de 30 minutos.

Los valores de MAE obtenidos en las predicciones del conjunto de test son:

o MAE a 1h: 0.00534


https://fsansegundo.github.io/tfm_cc_2025/models/TiDE/TiDE_AV.html
https://fsansegundo.github.io/tfm_cc_2025/models/TiDE/TiDE_AV.html
https://fsansegundo.github.io/tfm_cc_2025/models/TiDE/TiDE_KaggleWPGD.html
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o MAE a 2h: 0.01569
« MAE a 3h: 0.02901
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Figura 5.8: Predicciones del modelo TiDE para el dataset KaggleWPGD.

5.3.4 Comentarios sobre el modelo TiDE

o A nivel cualitativo, las predicciones reflejan una buena capacidad de capturar la dindmica de
la serie, tanto a corto como a medio plazo.

o A diferencia de modelos como PatchTST, TiDE si esta diseniado para incorporar variables
exégenas de forma nativa. Esta caracteristica es especialmente relevante en tareas de predicciéon
energética, donde informacién adicional (como meteorologia o datos operativos) puede ser
determinante para mejorar la precisién del modelo.

5.4 Modelos de arquitectura KAN (redes Kolmogorov-Arnold)

5.4.1 Introduccién

El modelo RMoK fue propuesto en 2024 como una adaptacién de las Kolmogorov-Arnold Networks
(KAN) al d4mbito de la prediccién de series temporales [64]. Su objetivo es explorar las ventajas
tedricas y practicas que ofrecen las arquitecturas KAN frente a los modelos basados en perceptrones
multicapa (MLP), transformadores o convoluciones, especialmente en términos de interpretabilidad
y eficiencia computacional.

KAN utiliza funciones univariadas (como B-splines, polinomios, wavelets) en los bordes de la red,
en lugar de activaciones fijas por neurona, reduciendo el nimero de parametros y aumentando la

interpretabilidad
RMoK introduce una arquitectura minimalista basada en un tinico nivel de expertos KAN especiali-

zados, asignados mediante un mecanismo de gating. Esta estructura permite representar la dindmica
de series temporales con interpretabilidad y competitividad frente a modelos més complejos.



5.4. MODELOS DE ARQUITECTURA KAN (REDES KOLMOGOROV-ARNOLD) 77

5.4.2 Arquitectura RMoK: Mixture of KAN Experts

El modelo RMoK con la arquitectura de la figura 5.9 (pag. 75), adaptado del que aparece como
Figura 2 en [65], utiliza una sola capa de expertos KAN en combinacién con un mecanismo de gating
y una normalizacién reversible (RevIN).

RevIN*

Gating Network

., . @ activate

el . KAN Layer @ deactivate
¥ h k @
| /

RevIN®

Figura 5.9: Esquema de la arquitectura del modelo RMoK y la capa MoK

El flujo completo es:
RevIN+: normalizacion de cada variable con una transformacién afin aprendible.

Capa MoK: combinacién de multiples expertos KAN, cada uno entrenado sobre una parte de los
datos. Un gating network selecciona los expertos més adecuados por variable.

RevIN-: desnormalizaciéon de la prediccién al espacio original.

N
Tier1) = ; G () - Ki (2(0))
donde:

* x(y representa la entrada a la capa MoK,

o K, es la salida del i-ésimo experto KAN,

e @, es el peso asignado por el gating network a dicho experto,
e N es el nimero total de expertos.

5.4.3 Analisis del bloque MoK

La capa MoK es una adaptacion especifica del paradigma Mixture-of-Experts (MoE), con la parti-
cularidad de utilizar como expertos funciones univariadas modeladas mediante arquitecturas KAN.
Esto dota al modelo de varias ventajas:
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Adaptabilidad local: La capa puede asignar diferentes expertos a distintas regiones del espacio tem-
poral, permitiendo capturar patrones diversos (estacionales, tendencia, abruptos, etc.). Modularidad
e interpretabilidad: Cada experto KAN puede analizarse por separado, identificando qué relaciones
temporales estd modelando. Eficiencia computacional: Al permitir un gating escaso (Top-k gating),
se reduce el coste de inferencia al activar solo los expertos mas relevantes para cada instancia. Para
evitar que el modelo tienda a favorecer siempre a un subconjunto fijo de expertos (lo que limitarfa
la capacidad expresiva del MoK), se introduce un término de regularizacion en la funcién de pérdida
que penaliza cargas desequilibradas entre expertos:

Lioias = MSE(Y,Y) + w, - (LOADS)?

donde LOADS LOADS cuantifica la varianza en la activacion del gating, y w; es un hiperparametro
que controla la penalizacién. Asi, se incentiva una distribucién mas equitativa del trabajo entre
expertos, mejorando la generalizacion del modelo.

5.4.4 Conclusién arquitectura RMoK

La arquitectura RMoK se presenta como una solucién elegante y potente para la prediccion de series
temporales multivariantes. Su disenio se sustenta en tres pilares clave:

« Fundamento matematico sélido: Se apoya en el teorema de Kolmogorov-Arnold, que ga-
rantiza que cualquier funciéon multivariada puede representarse como composicién de funciones
univariadas, lo cual es precisamente el principio que explotan las redes KAN.

¢ Modularidad y simplicidad: A diferencia de modelos profundos que pueden ser dificiles de
interpretar o entrenar, RMoK se basa en una tnica capa MoK, lo que facilita el analisis, la
depuracién y la interpretaciéon de sus componentes internos.

o Interpretabilidad sin sacrificar rendimiento: Ofrece resultados competitivos en bench-
marks estandar sin renunciar a la explicabilidad, lo que lo hace especialmente atractivo para
aplicaciones industriales, energéticas o de salud, donde comprender las decisiones del modelo
es tan importante como su precision.

e Capacidad de visualizaciéon y andlisis de expertos: Gracias al mecanismo de gating, es
posible examinar qué expertos estan activos en cada prediccién y qué variables temporales
han influido més en la salida, facilitando la extraccién de conocimiento explicito.

En resumen, RMoK representa una alternativa sélida, explicable y eficiente a las arquitecturas
dominantes basadas en Deep Learning, posicionandose como una opcién muy prometedora para
tareas de forecasting que requieran tanto precisién como transparencia.

5.4.5 Implementacién y resultados

De nuevo en este caso hemos podido utilizar la implementacién de RMoK disponible en la libreria
neuralforecast de Nixtla [29], lo cual es especialmente resefiable en un modelo publicado en Agosto
de 2024.

La implementacién utiliza las clases RMoK y AutoRMoK, de forma similar a la que hemos visto en
otros modelos, mediante el procedimiento descrito en la Seccién 2.3. El resultado esta disponible en
la carpeta models/RMoK del repositorio de GitHub.


https://nixtlaverse.nixtla.io/neuralforecast/models.rmok.html#rmok
https://nixtlaverse.nixtla.io/neuralforecast/models.html#autormok
https://github.com/fsansegundo/tfm_cc_2025/tree/main/models
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Junto con los valores fijos descritos en la Seccién 2.3, la lista de hiperparametros especificos del
modelo que se han considerado en este trabajo es:

e taylor_order: orden del polinomio

de Taylor utilizado,

e wavelet_function: forma de la funciéon wavelet,

e dropout: tasa de descarte,

e learning_rate: tasa de aprendizaje

5.4.5.1 Resultados para el conjunto AV

El modelo correspondiente a los datos de AV se encuentra en el notebook de Jupyter llama-
do RMoK_AV.ipynb. Pueden verse los resultados de la ejecucion de ese modelo en el documento
RMoK_ KaggleWPGD.html disponible en el repositorio de cédigo.

Con un tamaifio de entrada igual a 6h y un horizonte de predicciéon de 3h se obtienen las predicciones
que se ilustran en la Figura 5.10 (77). El tiempo de entrenamiento del modelo (con seleccién de
hiperpardmetros) es de aproximadamente 14 minutos. El tiempo del bucle de validacién es de
aproximadamente 2 horas.
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Figura 5.10: Predicciones del modelo RMoK para el dataset AV

Los valores de MAE obtenidos en las predicciones del conjunto de test son:

o« MAE a 1h: 239.57
e MAE a 2h: 378.78
o MAE a 3h: 484.76

2023-07-01
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80

CAPITULO 5. MODELOS CON ARQUITECTURAS MLP Y MODELOS KAN

5.4.5.2 Resultados para el conjunto KaggleWPGD

El modelo correspondiente a los datos KaggleWPGD se encuentra en el notebook de Jupyter llamado
RMoK_KaggleWPGD. ipynb. Pueden verse los resultados de la ejecucién de ese modelo en el documento
RMoK_ KaggleWPGD.html disponible en el repositorio de cédigo.

Con un tamaiio de entrada igual a 6h y un horizonte de predicciéon de 3h se obtienen las predicciones
que se ilustran en la Figura 5.11 (78). El tiempo de entrenamiento del modelo (con seleccién de
hiperpardmetros) es de aproximadamente 15 minutos. El tiempo del bucle de validacién es de
aproximadamente 3 horas.

Los valores de MAE obtenidos en las predicciones del conjunto de test son:
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Figura 5.11: Predicciones del modelo RMoK para el dataset KaggleWPGD.

.6 Comentarios sobre impementacion y resultados del modelo RMoK

e Para el conjunto AV, los resultados son comparables a los obtenidos con TiDE, ligeramente

mejores a largo plazo (3h).

o Aligual que TiDE, RMoK esté disenado para incorporar variables exdgenas de forma nativa,

lo que lo convierte en un modelo adecuado para contextos complejos donde la variable objetivo
depende de multiples factores externos. Esta caracteristica le proporciona una ventaja signi-

ficativa frente a arquitecturas como PatchTST, que no permiten esta integracién de manera
directa.


https://fsansegundo.github.io/tfm_cc_2025/models/RMoK/RMoK_KaggleWPGD.html

Capitulo 6

Alineacién con los Objetivos de
Desarrollo Sostenible (ODS)

6.1 Introduccidon

Este Trabajo de Fin de Méaster (TFM) se enmarca en la estrategia global de desarrollo sostenible
promovida por las Naciones Unidas, alinedndose con varios Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS)
que buscan transformar los sistemas energéticos para enfrentar los retos ambientales y sociales
del siglo XXI. En particular, el proyecto tiene una relacién directa con los ODS que impulsan la
transicion hacia energias limpias, la accién contra el cambio climatico y la innovacion tecnoldgica,
pilares fundamentales para la construccién de un futuro sostenible.

6.1.1 ODS 7: Energia Asequible y No Contaminante

Garantizar el acceso universal a una energia asequible, segura, sostenible y moderna constituye un
reto prioritario a nivel mundial. La energia edlica marina se presenta como una fuente energética
limpia con un enorme potencial para contribuir a la descarbonizacién de la matriz eléctrica global.
Sin embargo, la integracién eficiente de esta energia renovable depende en gran medida de la capa-
cidad para predecir con precisiéon su generacién, dada la naturaleza altamente variable del recurso
eblico.

En este contexto, el presente TFM desarrolla y compara modelos avanzados de aprendizaje profun-
do (Deep Learning), incluyendo arquitecturas recientes como Transformers y Kolmogorov—Arnold
Networks (KAN), para mejorar la prediccion a corto plazo (3 horas) de la produccién eléctrica en
parques edlicos marinos. Esta mejora en la capacidad predictiva facilita la gestién 6ptima de la
energia edlica dentro del sistema eléctrico, incrementando su fiabilidad y eficiencia operativa. Como
consecuencia, se promueve una mayor penetracién de energias renovables en la matriz energética,
reduciendo la dependencia de fuentes fésiles contaminantes y ayudando a cumplir con los objetivos
de sostenibilidad ambiental y energética.

Ademaés, al centrarse en horizontes temporales relevantes para el mercado intradiario, el proyecto
aporta herramientas utiles para la toma de decisiones en tiempo real, apoyando la estabilidad
y flexibilidad del sistema eléctrico. Esto contribuye a hacer més accesible y asequible la energia
renovable, alinedndose con la meta de que todas las personas tengan acceso a fuentes energéticas
modernas y sostenibles.
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6.1.2 ODS 13: Accién por el Clima

El cambio climatico representa una amenaza global urgente, que exige respuestas inmediatas y efec-
tivas para limitar el calentamiento global y mitigar sus impactos. El sector energético, responsable
de una gran parte de las emisiones de gases de efecto invernadero, debe liderar la transicién hacia
un modelo bajo en carbono.

Este TFM contribuye a la accién climéatica al perfeccionar las técnicas de prediccion de generacion
edlica, facilitando una integracién mas eficiente de esta energia limpia en las redes eléctricas. La pre-
cisiéon en los prondsticos energéticos permite reducir la necesidad de recurrir a fuentes convencionales
fosiles y contaminantes, disminuyendo asi las emisiones de gases nocivos para el clima.

Por otro lado, la mejora en la prediccién también fortalece la resiliencia del sistema eléctrico frente a
eventos meteorolégicos extremos y a la alta variabilidad inherente a las energias renovables, aspectos
que se vuelven cada vez mas criticos en un escenario de cambio climéatico. Con ello, el proyecto no
solo apoya la mitigacién sino también la adaptacién, promoviendo un sistema energético mas robusto
y preparado para enfrentar futuros desafios climaticos.

6.1.3 ODS 9: Industria, Innovacién e Infraestructura

La innovacién tecnoldgica y el desarrollo de infraestructuras resilientes son fundamentales para
construir economias sostenibles e inclusivas. Este TFM encarna estos principios al aplicar modelos
de Deep Learning de dltima generacion para abordar un problema complejo y real: la predicciéon de
la generacioén eléctrica en parques edlicos marinos.

El trabajo no solo implementa y evaliia modelos tradicionales y modernos, sino que también intro-
duce nuevas arquitecturas basadas en Transformers y Kolmogorov—Arnold Networks, demostrando
como la innovacién en el andlisis de series temporales puede superar las limitaciones de los en-
foques anteriores. Esto representa un avance relevante en el campo de la energia renovable, con
implicaciones directas para la modernizacién de la infraestructura energética.

Ademaés, el desarrollo de un repositorio de cédigo abierto, documentado y accesible, fomenta la re-
producibilidad y extensién de los resultados, potenciando la colaboracién y el desarrollo tecnolégico
en la comunidad cientifica y profesional. Asi, el proyecto contribuye a fortalecer la industria ener-
gética mediante soluciones mas inteligentes, eficientes y sostenibles, impulsando la industrializacién
inclusiva y el crecimiento econémico verde.



Capitulo 7

Conclusiones y lineas de trabajo
futuras

7.1 Conclusiones del benchmarking de los modelos

El presente trabajo ha llevado a cabo un andlisis comparativo sistematico de diversos modelos de
prediccién aplicados a la generacién eléctrica en parques edlicos, empleando dos conjuntos de datos
reales: AV y KaggleWPGD. La evaluacién se ha centrado en métricas de precision (MAE), capacidad
de generalizacién, eficiencia computacional e interpretabilidad.

En primer lugar, los modelos tradicionales como ARIMA y XGBoost han mostrado un rendimiento
competitivo en escenarios con alta estacionalidad y comportamiento lineal, especialmente sobre el
conjunto AV. XGBoost, en particular, ha destacado por su eficiencia computacional y su buena
adaptacién a problemas tabulares multivariantes, a pesar de no estar especificamente disenado para
series temporales

Por otro lado, las arquitecturas basadas en Deep Learning han superado sisteméaticamente a los
modelos clasicos en tareas que requieren capturar patrones complejos y relaciones no lineales. Entre
ellas, los modelos LSTM y GRU han ofrecido una base sélida, si bien han sido superados por
arquitecturas mas recientes en términos de rendimiento y escalabilidad.

Las arquitecturas tipo Transformer, como PatchTST y TimeXer, han mostrado una gran versatilidad
y estabilidad, asi como una elevada capacidad para trabajar con secuencias largas y miltiples
horizontes temporales, aunque con un mayor coste computacional. Destaca también su capacidad
de transferencia entre tareas, lo cual es prometedor para entornos industriales dindmicos

Asimismo, los modelos basados en Kolmogorov—Arnold Networks (KAN) y su variante RMoK han
emergido como una alternativa destacada por su balance entre precisién, interpretabilidad y flexi-
bilidad. En particular, KAN ha demostrado un buen ajuste con menor complejidad arquitecténica,
v RMoK ha logrado representar relaciones altamente no lineales con un enfoque modular e inter-
pretable

Cabe destacar que, aunque los modelos mas avanzados han presentado mejores resultados en tér-
minos de precision (especialmente en el dataset Kaggle, mas normalizado y complejo), su uso en
entornos productivos requiere considerar también aspectos como la eficiencia en el entrenamiento y
la facilidad de despliegue.
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En conjunto, los resultados del benchmarking respaldan la adopcién de modelos de Deep Learning
—v en particular arquitecturas como KAN y Transformer— para la predicciéon de generacion edlica
a corto plazo. No obstante, se concluye que la eleccién 6ptima depende del contexto especifico: la
disponibilidad de datos, los requerimientos de explicabilidad, y las limitaciones operativas deben
formar parte del proceso de decisién.

7.2 Andilisis del rendimiento por modelo (dataset AV)

Modelos tradicionales y baselines

o XGBoost: mantiene un rendimiento aceptable en los tres horizontes (320.9 — 442.75), aunque
su error crece significativamente con el horizonte. Esto es esperable dado que no captura
dependencias temporales de largo plazo de forma nativa.

e LSTM: pese a ser una red recurrente, obtiene resultados notablemente peores en todos los
casos. Su deterioro a 3h (736.11 MAE) muestra problemas para modelar secuencias largas y
quizés dificultades en la optimizaciéon de hiperparametros o en la arquitectura usada.

Transformers

o PatchTST: es el modelo mas preciso a 1h (236.98 MAE), superando a todos los demas,
incluida TiDE y RMoK. Su rendimiento se degrada al aumentar el horizonte, pero sigue
siendo competitivo.

e TimeXer: sigue una tendencia similar a PatchTST, aunque ligeramente peor. Probablemente
su disefio sea menos eficiente para la captura de patrones locales relevantes en este dominio.

Modelos MLP recientes

e NBEATS: es el modelo con peor escalabilidad en el horizonte: su MAE se incrementa drasti-
camente hasta 901.91 a 3h, lo que puede deberse a sobreajuste o limitaciones estructurales
para tareas con fuerte estacionalidad y exdgenas dindmicas.

o TiDE: obtiene el mejor resultado a 2h (377.24 MAE) y mantiene su rendimiento incluso a 3h
(486.45 MAE).

e RMoK: es el més equilibrado de todos, con una progresion de error muy suave entre los tres ho-
rizontes (239.57 — 484.76). Esta estabilidad sugiere una buena capacidad de generalizacién
y robustez.

A continuacién la tabla comparativa de los resultados:

AV XGBoost | LSTM Patch_TST | TimeXer | Nbeats | TiDE RMoK

1h 320.90 530.91 236.98 263.77 394.64 236.97 239.57
2h 384.08 634.94 375.87 411,96 716.48 377.24 378.78
3h 442.75 736.11 487.08 518.84 901.91 486.45 484.76

Figura 7.1: Comparativa y andlisis de aplicabilidad
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7.3 Anélisis del rendimiento por modelo (dataset Kaggle)

Modelos tradicionales y baselines
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¢ XGBoost: muestra el rendimiento més bajo del conjunto, especialmente a medida que el hori-
zonte de prediccion se amplia (MAE sube de 0.0280 — 0.0664). Confirma su limitacién en
la captura de dindmicas temporales complejas.

e LSTM: aunque mejora significativamente respecto al dataset AV, sigue sin estar a la altura
de los modelos mas modernos. Aunque empieza con un MAE aceptable a 1h (0.0170), su error
crece considerablemente a 3h (0.0266), lo que evidencia limitaciones estructurales frente a
horizontes largos.

Transformers

e PatchTST: presenta una progresiéon muy similar, y es el segundo mejor modelo en todos los
horizontes, lo que confirma su estabilidad y eficacia general.

o TimeXer: obtiene el mejor MAE absoluto a 1h (0.0034) y es también competitivo en 2h y
3h, mostrando una excelente capacidad para capturar relaciones temporales incluso con poco

ruido.

Modelos MLP recientes

o NBEATS: al igual que en AV, muestra un patrén de degradacién con el horizonte (de 0.0067
— 0.0467). Esto sugiere que su arquitectura no se adapta bien a predicciones més alla del
corto plazo en este conjunto.

o TiDE: mantiene un buen equilibrio en todos los horizontes (p. €j., 0.0157 MAE a 2h), aunque
ligeramente inferior a los transformers.

e RMoK: mejora claramente respecto a LSTM y XGBoost, y obtiene resultados similares
TiDE, confirmando su robustez y potencial en problemas multivariantes complejos.

A continuacion la tabla comparativa de los resultados:

Kaggle XGBoost | LSTM Patch_TST | TimeXer | Nbeats | TiDE RMoK

1h 0.0280 0.0170 0.0035 0.0034 0.0067 | 0.0053 0.0041
2h 0.0478 0.0236 0.0117 0.0113 0.0229 | 0.0157 0.0129
3h 0.0664 0.0266 0.0242 0.0241 0.0467 | 0.0290 0.0262

Figura 7.2: Comparativa y andlisis de aplicabilidad

7.4 Lineas de trabajo futuras

Este trabajo fin de master ha abordado el problema de la prediccién de la generacién eléctrica
en parques edlicos a partir de datos meteorolégicos utilizando modelos de series temporales. En
él se ha llevado a cabo un andlisis comparativo entre modelos tradicionales y técnicas basadas en
Deep Learning, con especial énfasis en la capacidad de generalizacion, la precision predictiva y la
interpretabilidad de los resultados.
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Desde un enfoque metodoldgico, se ha seguido una estrategia sisteméatica que ha incluido la prepa-
racion y exploracion del conjunto de datos, la aplicacién de modelos clasicos de Machine Learning
como ARIMA, y el desarrollo e implementacién de arquitecturas neuronales més avanzadas. Entre
estas ultimas, se han analizado y comparado modelos recurrentes (LSTM), modelos basados en
atenciéon (Transformers), y nuevas propuestas como KAN (Kolmogorov-Arnold Networks) y RMoK
(Rank-based Mixture of Kernels), que buscan superar algunas de las limitaciones estructurales de
las arquitecturas convencionales.

Los resultados obtenidos han mostrado que, si bien los modelos tradicionales contintian siendo
competitivos en contextos con fuerte estacionalidad y comportamiento lineal, los modelos basados en
aprendizaje profundo ofrecen ventajas sustanciales cuando se trata de capturar dindmicas no lineales,
relaciones de largo plazo y patrones multivariantes. En particular, las arquitecturas como KAN han
demostrado una buena capacidad de ajuste con una estructura més interpretable, mientras que los
modelos tipo Transformer muestran un potencial elevado en cuanto a escalabilidad y transferencia
entre tareas.

Ademas del rendimiento predictivo, el estudio ha puesto de manifiesto la importancia de conside-
rar la interpretabilidad y la eficiencia computacional como factores clave a la hora de seleccionar
una arquitectura para su uso en entornos industriales. Este equilibrio entre precision, explicabili-
dad y coste computacional es especialmente relevante en aplicaciones criticas como la planificaciéon
energética o la operacion de redes eléctricas con alta penetracién de renovables.

En conjunto, los hallazgos del trabajo refuerzan la idea de que la combinacion de datos meteorolégi-
cos con arquitecturas avanzadas de modelado puede constituir una herramienta eficaz para mejorar
la gestién y previsién de recursos energéticos variables como la edlica. Sin embargo, atn existen
importantes retos abiertos, lo que da lugar a varias lineas de trabajo futuras.

7.4.1 Modificacién de aquitecturas

Una linea prometedora para futuras investigaciones consiste en el rediseno y la mejora de las arqui-
tecturas utilizadas, con el objetivo de aumentar su precision y adaptabilidad. En este sentido, seria
interesante explorar variantes hibridas que combinen componentes recurrentes, convolucionales y
de atencién en una tinica arquitectura, permitiendo captar tanto dependencias locales como globales
en la serie temporal.

Ademaés, se podria avanzar en el ajuste automético de hiperpardametros mediante técnicas de op-
timizacién bayesiana o algoritmos genéticos, con el fin de reducir el tiempo de experimentacion
y mejorar la robustez de los modelos. También se plantea como relevante la aplicacién de regu-
larizacién estructural o dropout adaptativo para evitar el sobreajuste, especialmente en modelos
complejos y con datos limitados.

Otra linea de trabajo consiste en profundizar en la interpretabilidad de las predicciones. La incorpo-
racion de técnicas explicativas como SHAP (SHapley Additive exPlanations) o Integrated Gradients
puede aportar informacién valiosa sobre la relevancia de cada variable meteorolégica en la prediccion
final, lo cual es esencial en aplicaciones industriales donde se requiere justificar decisiones operativas.

7.4.2 Modelos Fundacionales

En los tltimos anos, el campo del aprendizaje automatico ha sido testigo de un cambio de paradigma
propiciado por la aparicién de los llamados modelos fundacionales (foundation models). Estos mo-
delos, originalmente concebidos para el procesamiento del lenguaje natural (NLP), estdn disenados
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para ser entrenados sobre volimenes masivos de datos heterogéneos, lo que les permite aprender
representaciones profundas y generalizables de los datos. Posteriormente, pueden aplicarse a tareas
especificas mediante técnicas como el fine-tuning, prompting o zero-shot learning, sin necesidad de
construir modelos desde cero para cada caso de uso.

Segun el informe fundacional del Stanford Institute for Human-Centered AI (2021), un modelo
fundacional se caracteriza por:

Entrenamiento en conjuntos de datos de escala masiva y diversidad significativa.

Uso de arquitecturas avanzadas y escalables (usualmente Transformer).

Aplicabilidad transversal a multiples tareas sin redisefio completo.

Capacidad de adaptacion a contextos especificos mediante ajustes finos o prompt engineering.

Si bien esta evolucién fue liderada inicialmente por modelos como BERT, GPT o PaLM en el
ambito del texto, su logica ha comenzado a trasladarse al terreno de las series temporales, donde las
empresas e instituciones requieren soluciones capaces de escalar entre dominios, reducir los costes de
mantenimiento de modelos personalizados y facilitar la adopcién de técnicas de inteligencia artificial
por equipos no expertos.

Tradicionalmente, el modelado de series temporales se ha basado en arquitecturas especificas y
ajustadas caso por caso, como ARIMA, LSTM o modelos estadisticos hibridos. Sin embargo, estas
soluciones presentan desafios en términos de escalabilidad, portabilidad entre dominios, y mante-
nimiento en entornos industriales con cientos o miles de activos distribuidos (por ejemplo, turbinas
eélicas).

Los modelos fundacionales aplicados a series temporales intentan resolver estas limitaciones me-
diante un enfoque generalista: entrenar un modelo tinico sobre grandes bases de datos temporales
(de multiples frecuencias, dominios y geografias) que sea capaz de realizar tareas como prediccion,
clasificacién o deteccién de anomalias de forma generalizada.

En el ambito energético, y en particular en la prediccion de generacién edlica, esta aproximacion
resulta especialmente prometedora por varias razones:

o Variabilidad estacional y geografica: Los patrones de generacién varian entre parques, regiones
y estaciones, lo que requiere modelos flexibles.

e Escasez de datos histéricos en nuevos emplazamientos: Los modelos fundacionales pueden
compensar la falta de datos especificos mediante conocimiento aprendido de otros dominios.

e Necesidad de mantenimiento automatizado: En grandes operadores energéticos, mantener mo-
delos individuales por activo es ineficiente; un enfoque fundacional permite estandarizar el
pipeline de prediccion.

La irrupcion reciente de modelos fundacionales de propdsito general para series temporales ofrece
una nueva perspectiva en el campo del forecasting. Estos modelos se entrenan sobre conjuntos
masivos y heterogéneos de datos temporales, aprendiendo representaciones universales que pueden
reutilizarse y afinarse en tareas concretas sin necesidad de reentrenamiento completo. En el contexto
energético, su aplicaciéon podria suponer un cambio de paradigma en la forma de abordar problemas
predictivos.

A continuacion se presentan tres de los modelos fundacionales mas relevantes actualmente en desa-
rrollo o produccién para el modelado de series temporales, con énfasis en sus caracteristicas técnicas
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y potencial aplicabilidad en generacién edlica.
o Chronos (AWS): [66]

Desarrollado por Amazon Web Services, Chronos constituye un marco extensible para la construc-
ciéon de modelos fundacionales aplicables a tareas de prediccién y analisis de series temporales. Su
diseno se basa en arquitecturas tipo Transformer adaptadas especificamente para datos secuenciales.
Chronos ha sido entrenado sobre una gran variedad de datos procedentes de sectores como retail,
salud, manufactura o energia. Caracteristicas clave:

e Arquitectura modular y compatible con los servicios de cloud de AWS.

o Soporte para tareas multiples (multi-task learning): forecasting, clasificacién, deteccién de
anomalias.

o Optimizacion para inferencia eficiente en entornos industriales.

e Capacidad de adaptacién a diferentes horizontes temporales y granularidades.

Para aplicaciones como la prediccion de energia edlica, Chronos facilita la integraciéon de modelos
predictivos en pipelines operativos (por ejemplo, en Amazon SageMaker), lo que permite realizar
despliegues automaticos y escalar sin fricciones.

Este Trabajo de Fin de Master propone explorar Chronos (AWS), un framework de modelado de
series temporales desarrollado por Amazon, que aborda precisamente estos retos. Chronos permite
entrenar y desplegar modelos a gran escala y esté disefiado para adaptarse a diferentes tareas, lo que
lo convierte en una solucién integral para empresas que requieren respuestas agiles y robustas basa-
das en datos temporales. Su consolidaciéon en sectores como el retail y las operaciones industriales
lo posiciona como una herramienta de alto potencial estratégico.

o TimeGPT (Nixtla):

TimeGPT es un modelo autoregresivo de proposito general desarrollado por la startup Nixtla,
especializada en forecasting. A diferencia de Chronos, TimeGPT ofrece una interfaz directa en
forma de API-as-a-Service, lo que permite a los usuarios realizar predicciones sin necesidad de
entrenar un modelo localmente.

Caracteristicas clave:
o Entrenado sobre mas de 100 millones de series temporales de multiples dominios.
e Capacidad de inferencia zero-shot, sin necesidad de reentrenamiento.
o Exposicién mediante prompt en lenguaje natural o input estructurado.
¢ Resultados competitivos frente a modelos entrenados manualmente.

Su mayor valor reside en la democratizacién del forecasting avanzado: permite obtener predicciones
precisas en contextos donde los recursos técnicos o computacionales son limitados. Para empresas
energéticas, esto implica poder realizar pruebas de concepto rapidas, analizar la generacién de nuevos
parques con pocos datos histéricos, o complementar modelos existentes.

e TimesFM

TimesFM (Time Series Foundation Model) es la apuesta de Google DeepMind por construir un
modelo universal para el aprendizaje de series temporales, siguiendo la misma logica que los modelos
fundacionales en NLP.

Caracteristicas clave:
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o Enfoque preentrenado con auto-supervision (similar a BERT o PaLM).

o Entrenado sobre datos temporales de distintos dominios, frecuencias y paises.
e Capacidad multitarea: forecasting, imputaciéon de datos, clasificacion.

e Arquitectura basada en Transformer eficiente para series largas.

A diferencia de TimeGPT, TimesFM estd aiin en fase de investigacién, pero su disefio apunta a
convertirse en un modelo universal para tareas temporales. Su principal atractivo es la capacidad de
adaptarse a multiples tareas con un solo modelo base, reduciendo la complejidad del stack técnico
en organizaciones que necesitan soluciones heterogéneas.

Modelo Arquitectura Acceso Escalabilidad Tareas soportadas Adaptabilidad industrial
Chronos Transformer modular SDK/AWS Alta Forecasting, clasificacion, anomalias | Alta (nativa en cloud)
TimeGPT Autoregresiva APl publica Media Forecasting (zero-shot) Media/Alta (plug-and-play)
TimesFM Transformer universal Investigacion Alta Multitarea Alta (en futuro cercano)

Figura 7.3: Comparativa y andlisis de aplicabilidad
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