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ABSTRACT

El flujo del viento se ha visto afectado por factores como la rugosidad y la topografia del terreno que
producen perturbaciones en su movimiento. La presencia de colinas puede generar, por un lado, au-
mento de velocidad en el viento hasta llegar a la cima, pero, a su vez, en la parte inferior aumenta la
turbulencia produciendo efectos de recirculacion. Este comportamiento no permite conocer en detalle
el desarrollo de los perfiles de velocidad y la energia cinética turbulenta del viento. En este sentido,
por el gran interés en el estudio del flujo de aire en terrenos complejos, el presente proyecto tiene
como obijetivo la evaluacidn del recurso edlico en terrenos complejos, especificamente en un tanel de
viento natural ubicado entre el nevado Chimborazo y Carihuairazo del Ecuador, ademas de la predic-
cion de la velocidad para un nuevo horizonte de tiempo.

PALABRAS CLAVE: mineria de datos, energia, generacion, prediccion, velocidad, viento.

RESUMEN

The flow of the wind has been affected by factors such as roughness and topography of the terrain,
which produce disturbances in its movement. The presence of hills can generate, on the one hand,
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an increase in wind speed until reaching the top, but in turn, in the lower part it increases turbulence
producing recirculation effects. This behavior does not allow to know in detail the development of the
velocity profiles and the turbulent kinetic energy of the wind. In this sense, due to the great interest
in the study of air flow in complex terrains, the present project consists of the evaluation of the wind
resource in complex lands, specifically in a natural wind tunnel located between the snow-covered
Chimborazo and Carihuairazo of Ecuador, and the prediction of the wind speed for a new time hori-
zon.
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Introduccion

La energia es un recurso que se ha convertido en uno de los pilares fundamentales de las
economias actuales por su facilidad para distribuirla (Torrijos Moreno, J., 2019). La prediccién

de energia renovable facilita que nuevas fuentes de energia eléctrica alcancen un mayor interés
en las redes eléctricas actuales y es uno de los soportes para las redes eléctricas del futuro o

mas conocidas como “Smart grids”. Una vez que se consigue la independencia energética y la
robustez a la produccidn de energia eléctrica proveniente de combustibles fésiles se minimizan las
fluctuaciones de los precios por diversos motivos, entre ellos el impacto ambiental causado por la
gestion de residuos (Medina & Juan, 2012).

Un factor comin que se presenta en la energia solar y edlica es la aleatoriedad. Por lo
impredecible del potencial energético extraible de la atmdsfera, la mayoria de los enfoques
de prediccion se basan en modelos fisicos que emplean simulaciones numéricas del tiempo.
Asimismo, la variabilidad es el factor por el que las energias renovables siguen teniendo una
escasa penetracion, una técnica para estimar la incertidumbre de la variable predicha son los
métodos de prediccién denominados probabilistas (Medina & Juan, 2012).

La energia edlica ha tenido un desarrollo importante en la generacion de electricidad. En en el
ano 2012 se registrd una potencia de 282,59 GW instalados en el mundo, esta se encuentra
distribuida de la siguiente manera: 109.58 GW para Europa, 97.57 GW instalados en Asia, 67.58
GW en América del Norte, 3.22 GW en la region del Pacifico, 1.14 GW en Africa y medio oriente
y finalmente 3.51GW en América Latina y el Caribe (Cortes - Pérez, Sierra-Vargas, & Arango -
Gbémez, 2016).

Un tema de interés son las predicciones probabilisticas, el indice de riesgo y las proyecciones
espacio-tiempo en rangos muy cortos, cortos, medianos y largo plazo. De esta manera se
desarrollan cuatro aspectos en los que se incluyen: la distribucion predictiva, los parametros de
localizacion, escala y la evaluaciéon (Cortes - Pérez, Sierra-Vargas, & Arango - Gomez, 2016).

La contaminacion ambiental y el consumo de combustibles fésiles para obtener energia eléctrica
se incrementan anualmente. La mitigacion de este problema exige la busqueda de nuevas fuentes
de energia alternativas, amigables con el medio ambiente y que contribuyan a la conservacion

del planeta, de esta manera, una de las soluciones mas relevantes asociadas a la generacion de
energia limpia es la explotacion del recurso edlico (Lawan, Abidin, Lawan, Bichi, & Abba, 2017).
No obstante, el flujo del viento se ve afectado por factores como la rugosidad y la topografia

del terreno, es asi que se deben implementar técnicas y metodologias de aprovechamiento del
potencial eblico que evaluen y pronostiquen la velocidad de este recurso. La presencia de colinas,
por ejemplo, puede ser por un lado beneficiosa, ya que la velocidad del viento aumenta al llegar

a la cima, pero, por otro lado, pendiente abajo, la turbulencia se ve incrementada, produciendo
efectos de recirculacion. Este comportamiento no permite conocer con detalle el desarrollo de

los perfiles de velocidad y la energia cinética turbulenta del viento, en este sentido, existe en la
actualidad un gran interés sobre el estudio del flujo de aire en terrenos complejos. Es asi como,
en el presente articulo, se abordara la prediccion de energia a través de técnicas de Mineria de
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Datos.

En el presente articulo se describe la evaluacion del recurso edlico en terreno complejo,
especificamente en un tunel natural de viento ubicado entre los nevados Chimborazo y
Carihuayrazo en la cordillera occidental de los Andes del Ecuador, ademas de la prediccion de
generacion de energia eléctrica edlica en un horizonte de 24 horas. El aporte cientifico de la
presente propuesta es la evaluacién del potencial edlico del sector en estudio y la prediccion de la
velocidad del viento empleando técnicas de mineria de datos.

1. Andlisis y revision de métodos de prediccion

En los ultimos afos las energias renovables han presentado una gran penetracion en los sistemas
eléctricos de diferentes paises del mundo, por lo que se han desarrollado varios estudios en
cuanto al monitoreo y prediccion de la generacidn eléctrica. Las estructuras complejas de la
superficie de la tierra, tales como colinas, cambian profundamente el flujo de viento, afectando la
velocidad y direccion. En la cima de las colinas la velocidad de viento puede ser incrementada en
forma significativa, debido a la compresion de las lineas de flujo, esto se conoce como el efecto
colina. Estos incrementos de la velocidad de viento son una de las razones por las que las turbinas
ellicas se instalan en la cima. La presencia de valles entre colinas produce el efecto tunel, donde
la direccion del viento se desvia considerablemente del flujo de aire no perturbado (Medina & Juan,
2012).

Para el estudio del flujo de aire sobre colinas se han desarrollado una variedad de modelos y
técnicas numéricas, estas interpretan y resuelven las ecuaciones fundamentales del flujo de fluidos
como son la conservacion de la masa, la conservacion de la energia y la cantidad de movimiento
para flujo viscoso representadas en un analisis estadistico multivariante a través de técnicas como
la correlacion.

Se propone un modelo de prediccién estadistico/CFD basado en Random Forests, ya que este
utiliza la distribucién de Weibull para el analisis de los datos medidos, el modelo es capaz de
reproducir la variacion espacial de la velocidad de viento sobre terreno complejo, luego es validado
en un tunel de viento para mejorar la precision para la prediccion.

Metodologia

Como métodos estadisticos que poseen una caja negra estan los analisis de series temporales.
Una ventaja de estos métodos es la capacidad de modelar en una sola etapa la prediccidbn meteo-
energética que se produce en la etapa de adaptacién/entrenamiento.

A su vez, estan los métodos conocidos como “prediccidon numérica del tiempo - NWP”. Estos
modelan la dinamica y la fisica de la atmosfera, entre los mas usados resaltan los globales y los de
meso escala.

Una tercera técnica son los denominados MOS (Model Output Statistics), que se basan en tomar
la prediccion de un NWP mas un conjunto de observaciones pasadas para emitir una nueva
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prediccion. Una consideracion especial es que en un horizonte de prediccion comprendido de una
a seis horas, los métodos estadisticos suelen ser relativamente mejores (Medina & Juan, 2012).

Por otra parte, otros utilizados son los métodos de prediccidén probabilista, estos presentan un
nivel de formalismo relacionado con el estudio de la incertidumbre. Existen dos de este tipo: los
denominados “ensemble”, cuyo significado es prediccidn por conjuntos y los que probabilizan una
prediccion puntual (Bayram, Murat, Tahir, & Ziyaddim, 2018). Una de las ventajas de este método
es la capacidad de determinar la predictibilidad de cada region utilizando condiciones actuales.
Una variante menos costosa que ensemble es la “Poor man’s ensemble’, que toma predicciones
en distintos momentos ya pasados, o empleando modelos ya existentes (Medina & Juan, 2012).

El conjunto de datos empleado para el presente trabajo ha sido proporcionado por el grupo de
investigacion Reward de la Universidad Técnica de Ambato. Los datos medidos corresponden
a mediciones realizadas en una torre de 20 metros de altura, esta torre se encuentra en la
comunidad de Mechahuasca, ubicada entre las provincias de Bolivar y Chimborazo.

Los datos adquiridos tienen una frecuencia de 10 minutos y corresponden a mediciones realizadas
en el ano 2018 entre los meses de enero a mayo, sumando un total de 19657 datos, en la Tabla 1
se visualizan las magnitudes adquiridas y el formato de cada una.

Tabla 1.
Magnitudes adquiridas
MAGNITUD FORMATO
Fecha Dd/mm/aa
Tiempo Hh/mm/ss
Datos Numérica ascendente
Velocidad del Viento m/s
Temperatura °C
Presion Atmosférica Bares
Radiacién solar w/m?
Direccién del viento Grados
Humedad HR

Fuente: elaboracién propia

El conjunto de datos permite obtener en si una matriz de datos X .\, en donde (n) es el nimero
de individuos de la matriz de datos, mientras que (p) representa al numero de variables que se
relacionan con dichos individuos. En la presente investigacion se va a trabajar con una matriz de
datos de dimensiones 19657 individuos por 6 variables.

1. Analisis estadistico multivariante

A partir de la matriz de datos obtenida se pueden realizar varios analisis de datos. Uno de los
mas empleados para describir el comportamiento de las variables es el analisis estadistico
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multivariante. De esta manera se analiza la relacion de las variables con cada uno de los
individuos de la matriz de datos, en este sentido se aplican las diferentes medidas estadisticas
(Bektas, Kiucukdeniz , & Ozcan, 2017).

La desviacion estandar es una medida que se usa para cuantificar la variacién o dispersion de

un conjunto de datos numéricos (Borovsky, 2019). En (1) se presenta la ecuacion que permite la
desviacidn estandar con la que se realizan las estimaciones para minimizar los errores aleatorios.

1 N
o= |52,
=1

(1)

En Python obtener la desviacion estandar es sencillo ya que se dispone de la funcion (std). En la
Tabla 2 se muestran los valores de desviacion estandar alcanzados en el presente analisis.

Tabla 2.
Valores de Desviacion Estandar

Variable Valor de Desviacion
Estandar
VELOCIDAD_VIENTO 4.262831
TEMPERATURA 2.226710
PRESION_ 1.181077
ATMOSFERICA
RADIACION_SOLAR 278.814786
DIRECCION_VIENTO 82.944563
HUMEDAD 22.524698

Fuente: elaboracion propia

Por otra parte, la varianza de una variable aleatoria es una medida de dispersidén definida como la
esperanza del cuadrado de la desviacidén de dicha variable respecto a su media, la férmula que la
representa se muestra en (2).

1 —

(2)

g
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Mientas que los datos de las varianzas analizadas se aprecian en la Figura 1.

Datos de la Vananza

250

200

150

100

Varianza de los valores

o 1 2 3 4 5
Mimero de Variables

Figura 1. Datos de la Varianza
Fuente: elaboracion propia

La medida de tendencia central mas conocida y utilizada es la media aritmética o promedio
aritmético. En la Tabla 3 se presentan los valores promedio de las variables analizadas.

Tabla 3.
Valores promedio de las Variables

Variable Valor Promedio
VELOCIDAD_VIENTO 7.969444
TEMPERATURA 4.28506
PRESION_ATMOSFERICA 611.996
RADIACION_SOLAR 180.163
DIRECCION_VIENTO 116.152
HUMEDAD 65.9564

Fuente: elaboracion propia

Otra medida de tendencia central es la mediana, esta corresponde al valor de la variable que
ocupa la posicién central, cuando los datos se disponen en orden de magnitud (Piazzi, 2017). En la
Tabla 4 se evidencian los valores asociados a los valores de mediana.
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Tabla 4.
Valores de mediana de las Variables

Variable Valor Mediana
VELOCIDAD_VIENTO 7.9
TEMPERATURA 3.7
PRESION_ 612.0
ATMOSFERICA

RADIACION_SOLAR 2.3
DIRECCION_VIENTO 79.0
HUMEDAD 63.8

Fuente: elaboracion propia

2. Analisis Grafico

El andlisis gréafico es una forma sencilla de representar una situacion, problema, esquema, sistema
0 en general para representar las caracteristicas de un conjunto de datos (Sun, 2017). De esta
manera se proporciona al lector la mayor cantidad de informacién con solo un vistazo. En datos
multivariantes es dificil transmitir la informacion y no resulta sencillo su elaboracion. En este
sentido, el software de andlisis de datos Python integra librerias como matplotlib que facilitan la
elaboracion de estos. En la Figura 2 se muestra la distribucion de los datos en forma grafica.
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Figura 2. Distribucion de Datos por Variable
Fuente: elaboracién propia.

Parte del andlisis grafico asociado a los valores de variables es la deteccion de valores extranos
o atipicos que se pueden realizar en el proceso de medicion (Narayana, 2017). Generalmente los
datos atipicos se encuentran entre 1-3% en experimentos no controlados y alrededor de un 5%
en experimentos no controlados, una forma de detectar valores atipicos es gracias al empleo de
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los diagramas de caja. La caja central indica el rango en el que se concentra el 50% central de
los datos. La linea central representa a la mediana, mientras que los extremos son los “bigotes” y
delimitan el 95% de los datos. Los datos atipicos suelen estar representados fuera de los bigotes,
como se puede apreciar en la Figura 3.

10 -
[#]

0.8 l

0.6

0.2

0.0 -!—

0 1

ra - DOOOOOD I

Figura 3. Diagrama de caja de las variables analizadas
Fuente: elaboracion propia

La matriz de correlacion es una matriz conformada por (n) filas y por (n) columnas. Ademas, es
una matriz simétrica; es decir, que los valores de los elementos a;; de la matriz son el mismo valor
en los elementos a; de la matriz. Esta nos explica como se encuentran relacionadas cada una de
las variables con otra variable. Su diagonal siempre contendra el valor de 1, si tiene un valor 0 nos
indicara que no tiene ninguna relacion con esa variable, por lo menos no lineal; es decir, puede
que tenga una relacion cuadratica o de otro grado (Goh, Lee, Chua, Goh, & Teo, 2016).

Mientras que cuando la correlacion es positiva, nos indica que su proyeccion de la regresion lineal
va a tender a crecer juntamente con la contra variable, y cuando es negativa nos muestra que su
proyeccion de la regresion lineal va a tender a decrecer juntamente con la contra variable. En la
Figura 4 se puede ver la matriz de correlaciones.

CORRELACION DE VARIARLES

VELOCIDAD VIENTO -
TEMPLRATURA R
rRESON_aToare i JEEEEEEIE

AnADwON Souan S

CHRDOCR0 VIDHTD

VELOC:DAD: WENTD
TEMFERATLRA
SRADACION SOHAR
WEECCHOM WIEMTO
HUMEDAD

PRESION ATMOSF BT

Figura 4. Matriz de correlacion de las variables
Fuente: elaboracién propia
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3. Técnicas de Prediccion

Para el estudio del potencial de energia edlico las variables que se consideran mas importantes
son la velocidad y direccidén del viento. Muchos expertos mencionan que un error de medicion

del 1% puede ocasionar una desviacion alrededor del 2% en la produccion de energia (Fischer,
Montuelle, Mougeot, & Picard, 2017). Ademas, ningun modelo matematico, ya sea fisico o
numeérico, proporciona una solucion perfecta y definitiva (Chen & Pang, 2019). En los Gltimos afos
se han empleado redes neuronales artificiales (ANN) para predicciones de velocidad y potencia
del viento. Entre las principales ventajas de las redes neuronales destacan: tolerancia a fallos,
topologia simple, tiempo de computacion rapido y capacidad de estimular funciones no lineales
(Mercado, Garcia Fernandez, & Acebey, 2016).

La tarea de prediccién también puede formularse como un problema de regresion. En este sentido
se presentan diferentes técnicas, tales como: regresion lineal y regresion de vectores de soporte.
En una lineal se espera que el valor de prediccién f (x) sea una combinacién lineal de las variables
de entrada: f (w, x) = w0 + wix1 + --- + wWNxN. El objetivo es encontrar los coeficientes w = (w1,
..... , WN) T que minimiza la suma residual de los cuadrados entre las etiquetas observadas y (y)
las respuestas predichas por la aproximacion lineal (Chen, Zeng, Zhou, Du, & Lu, 2018). Por otro
lado, la regresidon de vectores de soporte es una de las técnicas mas avanzadas para las tareas
de prediccion, esta se basa en las maquinas de vectores de soporte (SVM) propuestas por Vapnik
en 1995. La media absoluta de error es 0.906 y la media al error cuadrado es 0.934 del modelo
de prediccion de regresion lineal para las cinco variables objetivo. Los resultados muestran que la
técnica SVR incluso logra mejores resultados que la regresion lineal si uno toma solo las medidas
absolutas como caracteristicas y selecciona el numero de pasos pasados con cuidado (Sierra-
Vargas & Arango-Gomez, 2016).

Una prediccion precisa de la energia edlica a corto y largo plazo es importante para un equilibrio
seguro y sostenible de la red eléctrica. EI comportamiento de una regresion logistica polinomial
con solo la velocidad del viento como covariable es, al mismo tiempo, simple y efectivo para la
prediccidon de la potencia. Es interesante notar que los métodos agnédsticos son en este caso
muy apropiados para la prediccion y muestran resultados prometedores con la mejor estabilidad
(Parrefio & Gomez , 2004).

La generacion de energia eléctrica a través de aerogeneradores es una de las alternativas

de generacion practicamente inagotable (Optis & Perr-Sauer, 2019). Se considera una fuente

de energia limpia, pero aun necesita mucha investigacion para el desarrollo de la ciencia 'y

las tecnologias que garanticen la uniformidad en la generacion, proporcionando una mayor
participacion de esta fuente en la matriz energética, ya que el viento presenta variaciones
abruptas en la velocidad (Feng , Cui, Hodge, & Zhang, 2017). En los sistemas eléctricos basados
en el viento es esencial predecir al menos con un dia de antelacion los valores futuros del
comportamiento del viento, a fin de evaluar la disponibilidad de energia para el proximo periodo.
Este documento desarrolla modelos de prediccion ultracortos, cortos, medianos y a largo plazo
de la velocidad del viento, basados en técnicas de inteligencia computacional, utilizando modelos
de redes neuronales artificiales, promedios moéviles integrados autoregresivos (ARIMA) y modelos
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hibridos que incluyen prondsticos con wavelets (Palomares Losada, 2002, Ali, Hassan, Ali, &
Kumar, 2017).

Actualmente los procesos de prediccion estan integrando nuevas técnicas que los convierten

en sistemas inteligentes. El aprendizaje supervisado esta compuesto por dos fases o etapas, la
primera llamada entrenamiento, donde se observa las caracteristicas mas relevantes de un evento
que actuan como datos de entrada y la segunda conocida como prueba, en esta se compara las
caracteristicas con nuevos datos de prueba y se obtiene al final de estas dos etapas: un modelo
entrenado y probado que intenta explicar los datos de entrada. Prieto Emhart (2018) presenta la
aplicacién del algoritmo propuesto por Huang que se denomina “Extreme Learning Machine”. Este
algoritmo esta atrayendo la atencidon de miles de investigadores como una técnica de inteligencia
artificial que resuelve muchos de los problemas a los que se enfrentan otras técnicas, por ejemplo,
su lenta velocidad de aprendizaje (Pascual, y otros, 2010).

Resultados

El andlisis de datos permiti6 identificar que la mayor cantidad de datos atipicos se encuentra en
los valores de la radiacion solar, esto revela que el instrumento de medicion esta mal configurado.
Por otra parte, en la Figura 5 se muestra el diagrama de valores de direccidn del viento, de esta
manera se evidencia que la mayor concentracion de datos se encuentra entre 45 grados tomados
desde el norte geografico.

270°

180°

Figura 5. Diagrama de Viento
Fuente: elaboracion propia

Una de las técnicas analizadas para la prediccion de valores futuro es el regresor. Sin embargo, el
uso de equipos informaticos permite asertividad de los métodos de prediccidn para que sea mas
alta. Esta rama de estudios es conocida como inteligencia computacional. Para el desarrollo del
estudio se ha realizado una comparacion entre 3 técnicas de inteligencia computacional (arboles
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de decision, maquina de soporte vectorial y red neuronal artificial) que son las mas conocidas y
empleadas para estudios de prediccion. La estructura de la red neuronal se seleccionara mediante
un método exhaustivo en el que se probaran varios numeros de neuronas. La mejor estructura
seleccionada sera con la que el modelo presente el menor error cuadratico medio en el conjunto
de test.

En la Figura 6 se puede ver la velocidad del viento estimada por un arbol de decision. En Python
se ha empleado el comando clf_DT=tree.DecisionTreeRegressor() que permite estimar los valores
a futuro a través de una regresion.

VELOCIDAD DEL VIENTO ESTIMADA POR ARBOLES DE DECISION
10

0.8

06

0.4

Velocidad Viento [mys]

0z

0.0

o 2500 5000 75000 10000 12500 15000 17500 20000
Mamera de Datos

Figura 6. Valores de Velocidad de Viento con arbol de decision
Fuente: elaboracién propia

Asimismo, en la Figura 7 se evidencian los valores que pueden aparecer con el minimo error al
emplear arboles de decision (DT). El intervalo de confianza es calculado como el menor rango de
potencia que acumule el 95% de probabilidad de ocurrencia en el histograma de salida. Ademas,
se ha realizado una comparacidén con una prediccion simple que consiste en calcular la potencia
utilizando como entrada al modelo directamente la prediccién de velocidad de viento. EI método es
computacionalmente eficiente, se requieren menos de 10 segundos para obtener una prediccién
de potencia para las préximas 36 horas.

De esta manera el valor de 3 m/s tiene mayor probabilidad de aparicion con mas del 1.4 de
probabilidad.
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Figura 7. Valores de velocidad del viento estimados por DT
Fuente: elaboracion propia

Ahora bien, el empleo de una maquina de soporte vectorial permite reducir el error de los valores
estimados. No obstante, una técnica con mayor robustez es la red neuronal artificial. Esta técnica
de inteligencia computacional permite dividir al total de los datos en dos grupos conocidos como
prueba y entrenamiento o en términos anglosajones training and testing. El modelo que mostro
mejores resultados es la red neuronal MLP con una mejora de un 62% en el error cuadratico medio
con respecto al modelo de referencia, superando ampliamente al modelo ARX, que mostrd un
progreso del 25% y al modelo FIR, que mostr6é un 10%. Para la calibracion de estos modelos se
asume conocida con exactitud la velocidad del viento en el futuro.

En la Figura 8 se reflejan los graficos del entrenamiento de la red neuronal empleado en el
presente trabajo.
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Figura 8. Datos de entrenamiento de la Red Neuronal
Fuente: elaboracion propia

Asimismo, en la Figura 9 se presentan los datos del testing o prueba de la red neuronal.
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Figura 9. Datos de prueba para la Red Neuronal
Fuente: elaboracion propia

Finalmente, en la Figura 10 se muestran los datos estimados con minimo error que pueden
aparecer al emplear una red neuronal.
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Figura 10. Datos estimados con minimo error por la Red Neuronal
Fuente: elaboracion propia

De esta manera, una vez realizadas las diferentes simulaciones, se elige a la red neuronal como
la mejor técnica de inteligencia computacional, ya que presenta un error del 0.002%. Lo que
indica que los datos de velocidad de viento con mayor probabilidad de ocurrencia se encuentran
alrededor de los 10m/s. Ademas, la presencia de datos con velocidades mayores a 15m/s sera
muy escaza.

Conclusiones

La medida de la incertidumbre fue abordada en términos del valor del MAE para el periodo de
calibracion, se plantea la posibilidad de mejoras significativas, en la medida que se incorpore tanto
asimilacion de datos como corridas de ensembles.
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El tratamiento de la incertidumbre amerita mayor profundidad de anélisis. Un abordaje del tipo
dinamico puede ser planteado en términos de considerar la incertidumbre como una variable a
pronosticar. En este caso el modelo puede ser corrido con perturbaciones en las condiciones
iniciales generando pronésticos de potencia.

El anélisis multivariante permite conocer la relacién que existe entre las variables y describir

el comportamiento actual de los datos para estudios futuros. Mientras que mediante el analisis
grafico el lector se puede determinar los valores atipicos que se encuentran en el caso de estudio,
de esta manera se recomienda estudiarlos por separado.

Las técnicas de inteligencia computacional han alcanzado una mayor acogida en el proceso de
determinar valores o comportamientos a futuro de las variables estudias. Todo esto es gracias al
desarrollo de los recursos computacionales hardware y software.

Las redes neuronales artificiales son técnicas que presentan mayor robustez en la estimacion del
comportamiento de datos ya que sus niveles de error son minimos.
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