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Resumen

Para poder usar la energia edlica es importante conocer los valores a
futuros de la velocidad del viento, es por ello que la investigacion pronostico la
velocidad del viento, empleando redes neuronales artificiales en los diferentes
horizontes temporales, los datos fueron brindados por el Servicio Nacional de
Meteorologia e Hidrologia del Perd (SENAMHI), de la estacion meteoroldgica
Matapalo ubicado en el departamento de Tumbes. Los datos de la estacion
fueron ordenados con el programa Microsoft Excel, se encontraron datos
incompletos, se empled el método Missing para imputar los datos faltantes. Los
datos imputados se dividen en 70% data de entrenamiento y el 30% restante
en data de testeo las cuales fueron ingresados a la red neuronal artificial (ANN)
en grupos de corto plazo (horas), mediano plazo (meses) y largos plazo (afio).
Con lared neuronal entrenada, se logréo una mayor eficiencia cuando se trabajo
con 32 nodos, un error cuadratico medio de 0.13 en la data de entrenamiento y
0.76 para la data de testeo a corto plazo, mientras que a mediano plazo se
obtuvo una eficiencia con 32 nodos o capas ocultas 0.06 en la data de
entrenamiento y 0.22 para la data de testeo a mediano plazo. Con esta misma
red se pronosticoO para los afios 2022 y 2023 en los diferentes horizontes,
arrojando valores de velocidad del viento que oscilan entre 0.09 m/s 'y 2.84 m/s
para el periodo de corto plazo, para los promedios mensuales a mediano plazo
la velocidad del viento oscila entre 0.75 m/s y 1.42 m/s y para largo plazo la
velocidad del viento oscila entre 0.85 m/s y 0.88 m/s.

Palabras clave: Red neuronal artificia, Horizontes temporales, data de

entrenamiento, data de testeo
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Abstract

In order to use wind energy, it is important to know the future values of
wind speed, which is why this research predicts wind speed using artificial
neural networks in short-term, medium-term and long-term time horizons, The
data were provided by the SENAMHI of the Matapalo weather station located in
the department of Tumbes. The station data was ordered with the Microsoft
Excel program, finding incomplete data for which the "Missing” method was
used to allocate the missing data. The imputed data are divided into 70%
training data and the remaining 30% in testing data, which were entered into the
artificial neural network (ANN) into short-term (hours), medium-term (months)
and long-term (year). Using the trained neural network, greater efficiency was
obtained when working with 32 nodes or hidden layers, which yielded a mean
square error of 0.13 in the training data, and 0.76 for the short-term test data,
while in the medium term an efficiency was obtained with 32 nodes or hidden
layers of 0.06 in the training data and 0.22 for the medium-term test data. With
the trained neural network, it was forecast for the years 2022 and 2023 in the
short-term, medium-term and long-term horizons, yielding wind speed values
that range between 0.09 m/s and 2.84 m/s for the short-term period, for the
medium-term monthly averages the wind speed ranges between 0.75 m/s and

1.42 m/s and for the long term the wind speed ranges between 0.85 m/s and
0.88 mi/s.

Keywords: Artificial neural network, Time horizons, training data, testing data
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I. INTRODUCCION

Actualmente, el 80% de combustibles fosiles abarca la demanda de
energia primaria a escala mundial, generando casi el 65% de gases de efecto
invernadero de forma total. Se estima que el 40% de total de emisiones de CO2

son producidas por el sector energético (IPCC, 2019)

Los datos revisados en la plataforma del banco Mundial (2019), sefala
que la generacion de energia en el caribe y América latina (ALC) tuvo un
aumento del 112% en el consumo eléctrico entre los afios 1980 y 2014,
ademas que los niveles de CO2 durante dicho periodo presento un aumento
alrededor del 106%, especulando una posible relacion en las emisiones de CO2
producto del consumo de energia eléctrica. Analizando casos especiales en la
region de ALC como Brasil y México, presentan los niveles de emisiones de
CO2 més altos, mientras que el consumo energético es menor con respecto a
las demas naciones como Uruguay, Chile y Argentina, estos paises
mencionados tienen una relacién inversamente proporcional con relacién al alto

consumo eléctrico y bajos indices de emisiones de COz2.

En América Latina, especialmente en Chile, cuenta con un elevado
beneficio de la energia edlica y solar en la transformacion en electricidad,
siendo un pais fascinante para invertir en energias renovables
(Blombergnef,2019). Esto sugiere que las fuentes renovables es una buena
opcién para minimizar el CO2 producto de las emisiones generadas en la

produccion de energia eléctrica.

De acuerdo ala Agencia Internacional de Energias Renovables (IRENA),
la energia eléctrica en el Caribe y América Latina, en el caribe el 75% de
energia son a partir de fuentes alternativas como la geotérmica, eélica, energia
solar, biomasa e hidroeléctrica, ocupando esta ultima el 80% de la produccién
de energia renovable. Segun los datos del Banco Mundial, el aprovechamiento
de energias renovables en la region se redujo en un 30% en los afios 1990 al

2012. Las posibles causas se atribuyen a las barreras normativas que en



tropiezan los procesos de cambio haciaunaunion energética en los paises, asi
como los progresos en desarrollo e innovacion tecnoldgica que ha transcurrido
a un ritmo muy pausado. (CEPAL,2013)

La incorporacion de energia de caracteristicas renovables en el sistema
energético y en particularidad la energia eodlica ha tenido un mayor
protagonismo, provocando una atencion mayor en el rendimiento de los
parques edlicos. Esta incorporacion tienes diferentes motivos como: mitigacion
de gases de efectos invernaderos, seguridad energética, accesibilidad a la
energia en el desarrollo rural y la generacion de empleos (Brusca, Chiacchio,

D'Urso, Famoso, Galvagno, 2020, p.1).

El Consejo Global de Energia Edélica (GWEC), elaboro un informe en el
cual indica que el limite edlico instalado a nivel global abarco un potencial total
de 60,4 GW a 651 GW en el afio 2019, lo que simboliza un aumento del 19%
con relacion a las instalaciones del 2018 y un incremento del 10% con relacién
al total de energia edlica a nivel global en el 2018 (GWEC, 2019, p.10).

El levantamiento de las instalaciones de parques eélicos ha generadouna
atraccion dentro de la comunidad cientifica para aprender de forma precisa los
procedimientos para el pronéstico de la produccion de energia de las
instalaciones eolicas. Por ellos el Peru, en la actualidad, tiene 5 parques
edlicos en la extensa costa peruanalas cuales son C.E Parque Eélico Marcona
(Ica), C.E. Wayra | (Parque Nazca), C.E. Parque Eo6lico Cupisnique (la libertad),
C.E. Parque Edlico Talara (Piura) y C.E. Parque Eolico Tres Hermanas (Ica),
entre ellas suman una potencia instalada de 371 MW (Osinergmin, 2020, p.
150).

El presente trabajo busca probar la eficiencia de las Red Neuronal
Artificial (ANN) como un instrumento de prondstico para la velocidad del viento
usando datos con la mayor antigtiedad posible, es por ello que se pronostico la
velocidad del viento para los afios 2022 al 2023 en forma de corto plazo,
mediano plazo y largo plazo. Por lo tanto, se propuso el problema general de la

investigacion ¢Es posible determinar el prondstico de la velocidad del
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viento para la produccién de energia edlica en horizontes temporales
utilizando redes neurales en Tumbes — 2022? Asimismo, se platearon los
problemas especificos ¢ Se podra crear un instrumento para pronosticar en
diferentes horizontes temporales la velocidad del viento para la
produccion de energia edlica utilizando redes neuronales en tumbes —
20227?; ¢En qué horizonte temporal determinado, el prondstico de la
velocidad del viento para la produccién de energia edlica utilizando Redes

Neuronales es aceptable en Tumbes — 20227

La Justificacion ambiental de la presente investigacion, es dar a conocer
que la energia edlica es de uso inagotable, ilimitado y contribuye a impedir el
calentamiento global al frenar el consumo de combustibles fosiles, al ser
producidas por la velocidad del viento no contamina el ambiente, como la
generacion de energia convencional que produce gases de efectos
invernaderos como se menciond anteriormente. La produccion de electricidad
sin proceso de combustion ni fase de conversion térmica es un proceso muy
favorable desde el punto de vista ecolégico, porque es limpio y no hay
problemas de contaminacion. Se suprime radicalmente la combustion, lo que
afecta a la atmosfera, suelo, agua, fauna, vegetacion, etc. Por otra parte, la
justificacién social y econdémico del proyecto de investigacién es poder
pronosticar la velocidad del viento en un futuro, donde se podra implementar
parques edlicos en zonas de dificil acceso, pero con buenas condiciones

meteorologicas cubriendo la demanda eléctrica y su vez generando puestos de
trabajo.

Objetivo General: Determinar el prondstico de la velocidad del viento
para la produccion de energia edlica en horizontes temporales utilizando redes
neurales en Tumbes — 2022 . Por ende, se plantearon los siguientes
objetivos especificos: Elaborar un instrumento para pronosticar en diferentes
horizontes temporales la velocidad del viento para la produccion de energia
eolica utilizando redes neuronales en tumbes — 2022; Determinar en qué
horizonte temporal los prondsticos de la velocidad del viento para la produccion

de energia edlica utilizando Redes Neuronales es aceptable en Tumbes —
2022.



De la misma manera se plantea la hipoétesis general: Se podra
determinar el prondstico de la velocidad del viento para la produccion de
energia edlica en horizontes temporales utilizando redes neurales en Tumbes -
2022. En esa misma linea, se plantea las hipoOtesis especificas de
investigacion: Se podra elaborar un instrumento para pronosticar en diferentes
horizontes temporales la velocidad del viento para la produccion de energia
eolica utilizando Redes neuronales en Tumbes — 2022; Hasta que horizonte el

pronostico de la velocidad del viento para la produccién de energia edlica
utilizando Redes Neuronales es aceptable en Tumbes — 2022.



Il. MARCO TEORICO.

Quifionez, J; Huanca, E y Holguino A (2019). En su trabajo sobre los
recursos edlicos determinan una evaluacion cualitativa y cuantitativa tiene
como objetivo de calificar el potencial aprovechable del recurso edlico en el
departamento de Puno especificamente en la ciudad de Juliaca. Examinaron
datos entre los afios 2013 al 2014 por el Servicio Nacional de Meteorologia e
Hidrologia del Pert — SENAMHI y lo compararon con los datos de Surface
Meteorology and Solar Energy de la NASA. El trabajo cualitativo se hizo con la
distribucion Weibull para la estimacion del potencial eélico para una altura 25
m, el potencial medio anual es de 15.91 W/m? y para el doble de altura el
potencial es de 31.82 W/m2. Concluyendo que en su zona de estudio se puede
instalar aerogeneradores de potencia media, pues la velocidad del viento no es
mucha y su direccion es inestable. Ademas, los datos del SENAMHI y de la
NASA son veridicos para calificar la velocidad del viento. Por otra parte, El
trabajo cuantitativo tratd en la clasificacion de la velocidad del viento a 25 m de
altura del suelo para la media mensual y la media horaria, al ser comparadas
los datos del SENAMHI y de la NASA las velocidades medias mensuales
muestran un promedio diferente de 8.93% dentro de las estaciones de clima
calidos, por lo que la velocidad del viento es superior en 3 m/s con direccién al

este y oeste.

Charaja E. (2017) realizo una planificacion de inversion con un valor
factible para crear un parque edlico con un potencial bajo, la energia renovable
seria empleado en el sistema de bomba de riego por goteo. Calculando que la
demanda en potencia es de 14KW/h y de 450 KW/afio. Los resultados se

estimaron para 15 afios con una tasa de 15.1% con respecto al CPPK, lo cual
indica que el parque edlico es rentable.

Columbus, C, Del Rio Mendoza, M, Esquivel, P y Martinez, R (2018). Su
estudio sobre la produccién de energia edlica por medio de un plan estratégico
esta plasmado para un periodo de 10 afios concluyendo en el 2028. El
presente trabajo busca la expansion y el aumento de la industria de generaciéon
de energia edlica en el Perd. Para cumplir con los objetivos a largo plazo,

mediano plazo y corto plazo se establecieron medidas, con ayuda del estado
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en el 2008 se comenzO a realizar un proyecto que involucra la energia
producida por el viento y diferentes tipos de energia renovables. Para el 2016
el 2.2% del total de energia generada en el Pera fue producida por la energia
eolica. El Pert cuenta con un gran potencial para poder generar energia eodlica
y con ello se cubriria el desabastecimiento de energia eléctrica y la demanda
nacional, Los lugares potenciales para poner parques eolicos serian
Cajamarca, Ica, La Libertad, Lambayeque, Piura, etc, lo que provocaria
inversiones nacionales e internacionales generando un crecimiento exponencial
en los parques eolicos. Como conclusion de la implementacion y desarrollo del
plan de andlisis y estrategias en el area de produccion de energia edlica, busca
implementar nuevos metodos especificas cumpliendo los objetivos a corto
plazo, mediano plazo y largo plazo dirigidos a maximizar la rentabilidad,

incrementar las ventas y producir mayor empleabilidad dentro de dicha area.

Bojérquez, M (2018). En su trabajo indica que el calentamiento global es
producido por los gases de efecto invernadero y dichos gases son producidos
por el sector energético. Es por ello que buscé dar nuevas opciones para la
obtencion de energia limpias, proponiendo un parque edélico marino que
generara electricidad limpia, lo cual brindara electricidad a viviendas que no
cuentan con dicho recurso, se estima que la creacién gradual de parques

eolicos para energias renovables pueda mitigar las emisiones de CO2 que se
genera en el sector eléctrico.

Cabana, W (2019) en su investigacién busca el punto maximo en potencia
de un panel através de redes neuronales artificiales. Su tesis busca desarrollar
un algoritmo usando redes neuronales. Desarrollando un modelo especulativo
el cual produzca relaciones matematicas y establezca algunos parametros. Se
empleo un Simulink establecido con las caracteristicas técnicas del panel.
Teniendo la simulacion y el modelo tedrico se generé 39000 ejemplos que
fueron empleados como el entrafiamiento de la red neuronal, producto de ello
se tuvo unaecuacion matricial que estima el voltaje, intensidad de corriente y la
maxima potencia para diferentes irradiancias, la temperatura e incidentes del
panel. El resultado de la red neuronal artificial subestima en 1.5% la
acumulacion de energia, por ende, se pudo lograr un algoritmo de redes

neuronales artificiales para el punto de maxima potencia.



Espiritu Y. Flores 1. (2021) en su trabajo de investigacion pronosticaron la
velocidad del viento con promedios mensuales empleando la red neuronal
Artificial (ANN). Para lo cual usaron datos de 3 estaciones meteoroldgicas, las
cuales estuvieron incompletas, por medio del tratamiento Missing completaron
los datos faltantes, obteniendo como resultados promedios que oscilan entre
2.3 y 3.6 m/s para el afio 2021 los cuales fueron plasmados en mapas de
velocidad del viento empleando el software ArcGIS.

Azumendi D. (2018) en su estudio desarrolla un instrumento que permite
la prediccién de la velocidad del viento con relacion a 10 m de altura, para
luego extrapolar las velocidades en forma vertical hasta el tamafio del
aerogenerador. Mostrando una conducta aleatoria de la velocidad del viento,
determino que no hay modelo que estime mejores prondsticos en algun
horizonte de tiempo. El proyecto toma cuatros puntos y horizontes de tiempos
diferentes. El aerogenerador es afectado por la densidad del aire afectando la
curva de potencia, para ello se hace unarectificacién por densidad de aire, con
los datos obtenidos se interpola de tal forma que se pueda estimar la velocidad
del viento.

De la Cruz, J (2018) en su articulo realiza un analisis basado en las
variables eolicas como direcciéon y velocidad del viento. Los resultados tienen
un gran potencial de certeza infiriendo que podria proveer la demanda de

energia eléctrica, de la zona de estudio a través de parques edlicos,
contemplando el uso eficaz del recurso.

Ibargliengoytia, P, Reyes, A, Borunda, M y Garcia U (2017) en su articulo
cientifico plasma el avance de una de una Inteligencia Artificial (I1A) para la
prediccion del potencial edlico apoyado de bases de datos meteorolégicos de
afos pasados. El uso de las Redes Bayesianas Dinamicas (RBD) como una
propuesta novedosa, se probd con datos meteorolégicos del centro regional de
tecnologia eodlica (CERTER) y al compararse se hallaron resultados
satisfactorios que aprueban las Redes Bayesianas Dinamicas como un

instrumento favorable para el prondstico del potencial eélico

Carmelo, H et al (2017) en su trabajo tiene como objetivo predecir la

progresion velocidad del viento en periodos de 30 dias al noroeste de Brasil,
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uso modelos como medias moviles autorregresivas formadas por Holt-Winters
(HW) y (ARIMA) asimismo redes artificiales (ANN). Combiné modelos Arima y
ANN y modelos ANN y HW. El producto estadistico de error de HW y ANN son
valores bajos de 3.8%, 4.91% y 2.85%, se concluye que el error estadistico de
las variables de los modelos hibridos por separado se compara y puede

intervenir en la certeza de las velocidades del viento.

Nogay, H, Akinci Ty Eidukeviciute, (2012) en su trabajo de investigacion
utilizaron prototipos de redes neuronales artificiales para predecir en corto
plazo la velocidad del viento en su zona de estudio. Usaron datos del Servicio
Meteoroldgico del estado con una antigiedad de diez afios. El estudio empleo
diferentes modelos de ANN, concluyendo que 60 neuronas es el prototipo mas
exitoso para poder pronosticar la velocidad del viento en un plazo corto. El
entrenamiento en los modelos ANN se tuvo un error cuadratico medio de
0.378088 y 0.970490.

De Almedia Lucas, E (2019) en su tesis busca mejorar los prondésticos de
energia eodlica en su pais utilizando los siguientes modelos Redes Neuronales
Artificiales (RNA) y mesoescala WRF-ARW. En total tomo 8 modelos de
prediccion de energia producida por el viento, implemento modelos hibridos los
cuales fueron WRF-RNA, modelos numéricos WRF-ARW con regresiones
lineales (WRF-RL), empleandolo en parques edlicos los cuales fueron treinta y
uno (1267,4 Mega watts (MW)), el hibrido constituido por el tipo WRF-RNA tuvo
el mejor desempefio. El andlisis Clustes sin correccién para los datos de
velocidad del viento presento alrededor de 17% de un error medio absoluto,
para tener en cuenta, predicciones individuales para cada parque edlico. Para
todos los modelos con relacion a WRF-RNA los resultados de sesgo (bias) son
mas cercanos al cero y un valor medio absoluto en el rango de 10% y 6.5%
cotejado con el modelo WRF-RL que esta en el rango de 14% y 9%. Con el
resultado se puede indicar que la union de un modelo fisico con un modelo

RNA podria ser una excelente opcion para el prondstico de la energia edlica.

PEREZ, D (2019) en su trabajo tiene la exigencia de pronosticar la
velocidad del viento en parques edlicos. Por ende, usa las Redes neuronales

Artificiales (RNA) como herramienta para pronosticar la velocidad del viento en
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el periodo de tiempo corto, a una hora en el futuro. Utilizo Feedfordward
Backpropagation en RNA, con la herramienta de Neural Networdk Toolbox de
Matlab, empleando cuatro muestras apoyadas una de la otra, por las diferentes
variaciones en sus parametros internos o arquitectura, pudo determinar la
tecnologia més eficiente. Los valores de Error Medio Cuadratico (MSE) Y Error
Medio Absoluto (MAE) son menores de 0.086 y 0.231 unidades, a comparacion
de otras publicaciones es muy favorable.

Gupta, A, Salau, A, Chaturvedi, P, Akinola, S y lkechi N, (2019) en su
trabajo hablan sobre la inteligencia artificial y como son empleadas en
diferentes aplicaciones, una de ellas son las redes neuronales artificiales
(ANN), pues resaltan por aplicabilidad y capacidad en distintos campos. La
palabra Neuronal proviene del sistema nervioso Humano (animal)
especificamente de las neuronas. Al evaluar las redes neuronales artificiales
como un método de prediccion. Se pone en juicio los conceptos de redes
neuronales artificiales como sus aplicaciones y caracteristicas, a su vez se
compara con otros métodos convencionales, concluyendo que las redes

neuronales artificiales es mejor que otros métodos convencionales para
resolver problemas.

Nascimiento et al. (2019) el articulo en conjunto tuvo como objetivo
pronosticar la velocidad del viento en Uruguay en un periodo de corto plazo,
aplicando diferentes herramientas para la red neuronal artificial (ANN). A lo
largo del trabajo realizaron predicciones entre 1 y 3 horas con una precision
casi exacta, los inconvenientes comenzaron al momento de prolongar el tiempo
de prondstico, teniendo una menor precision sin embargo al pronosticar a largo
plazo los resultados fueron precisos. El trabajo presentado en conjunto da
aportes al sector publico, privado inclusive a la comunidad cientifica ya que
brinda informacion de la velocidad del viento para el pais de Uruguay que

cuenta con indice alto en potencial eélico,

Los pardametros como humedad, temperatura, direccion del viento,
velocidad del viento y la presion intervienen en la generacion de energia edlica
(Borunda, Garcia, Iberguegoyta y Reyes, 2018). Por su parte Garcia, Flores,

Manjarrez y Rodriguez, (2017) lo que buscaron fue calcular la cantidad de



energia que se generara en un periodo a futuro determinado con las variables
que interfieren en la produccion de energia edlica

El viento se genera a partir de una diferencia de calentamiento en varias
partes del planeta generada por la radiacion solar, generando presiones
atmosféricos en distintos campos, las zonas con mayor calentamiento
acostumbran tener una presion atmosférica menor, esto provoca que los
cuerpos de aire se trasladen a la parte superior de la atmosfera producto de su
poca densidad, y suelen bajar en zonas frias, y en las zonas frias la densidad
del aire es mayor y estas se dirigen a las zonas donde estan el aire caliente
que se trasladaron a la parte superior de la atmosfera. Estos despliegues
sumados a la rotacion de la tierra, las fuerzas centrifugas y de Coriolis generan
los vientos (Custddio, 2013, p.13).

M. Ouanani (2016) resalta que la energia renovable se origina de
procesos naturales que se repiten constantemente. La ciencia de la energia
renovable “es aquella ciencia que permite utilizar los flujos de energia
renovable que se reponen constantemente para generar energia eléctrica de
manera Util para el aprovechamiento de lahumanidad con un modo sostenible.

Para M. Ouanani (2016) la energia edlica es producto de la energia
cinética del viento aprovechada para producir electricidad con ayuda de
aerogeneradores, el viento choca con si alises, estas empiezan a girar y
remover unaturbina, esto genera la produccién de energia eléctrica a través de
la energia mecanica producida por la energia cinética del viento. Es importante
que los aerogeneradores se ubiquen en puntos estratégicos y se pueda
aprovechar la velocidad del viento, estos aerogeneradores agrupados se les
denomina parques edlicos. Considerados importantes fuentes de energia
abundante e inagotable que no contamina el ambiente.

El viento cumple un papel importante en la obtencién de energia segun P.
F. Bolafios Logrofio (2018), es producida por el moviendo de las masas de aire
gracias a la diferencia de presion y densidad, en distintas partes del planeta

producto de la temperatura.

10



FERNANDEZ, L (2007) indica que el Horizonte Temporal de Prediccion es
un rango en un periodo (registrado en un punto en que se ejecutod el prondstico)
determinado en el instante futuro que realiza el prondéstico. De acuerdo a
ZHAO, X, WANG, S y LI, T (2011) toman el horizonte temporal de prediccién
para la prediccion en un parque edlico en 4 categorias. Tabla 1, de acuerdo a
los escasos datos solo se trabajé con los horizontes Corto plazo, mediano
plazo y largo plazo.

Por su parte FERNANDEZ, L (2007) indica que el prondstico a corto plazo
es el mas atractivo, ya que las ofertar cierran a las 10 horas en el mercado
eléctrico.

Tabla 1. Lista de Horizonte temporal de prediccion segun: ZHAO, X, WANG, S
y LI, T (2011)

Horizonte temporal Rango de tiempo

de prediccion

Muy corto plazo Desde el segundo 0 a 30 min en el futuro
Corto plazo Desde 30 min a 2 o 3 dias en el futuro
Mediano plazo Desde 2 0 3 dias a un mes en el futuro
Largo plazo Desde 1 mes a 12 meses mas en el futuro

De acuerdo con Pérez, D. (2019). Las redes neuronales artificiales
fueron hechas para imitar el procesamiento de un sistema neuronal biolégico.
La principal causa. Es elaborar un sistema eficaz de realizar activades
complejas en procesamientos, a través de muchas conexiones o0
interconexiones que trabajen de forma paralela. Una red neuronal aprende a
solucionar problemas a través de los datos de entrada y se acola los pesos de
las capas ocultas, tan bien puede resolver problemas con informacion
probabilistica. Para obtener un rendimiento eficaz es necesario conocer a la red

neuronal a profundidad como el componente mas simple.

La red neuronal no tiene una definicién clara por eso varios autores indica

lo siguiente:
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e Esundinamico sistema que copia al sistema nervioso. Por su capacidad
de autoajustares podemos decir que es adaptable a las nuevas
condiciones. (Bolafios, P. p 15)

e Conformada por herramientas computacional la red neuronal es capaz
procesar infinidad de datos, elaborando algoritmos para asignar pesos
apropiados, desarrollar patrones de operacion, relacionar la linealidad
del problema de estudio con predicciones confiables y precisas.
(Profillidis, V y Botzoris, G, 2019)

e Se encuentra distribuidas por una arquitectura del sistema nervioso
humano, conformado por elementos de procesadores multiples. Cuenta

con un algoritmo ajustable a parametros solicitados. (Salas, R 2004)

Las redes neuronales artificiales al igual que una neurona biolégica puede
ser activada, mostrando diferentes estados, pero siempre en elrangode -1al
o de 0 a 1(Matich, 2001, p.14). La activacion de la red neuronal determina si de

tomaran en cuenta las entradas o no para llevar a cabo. Las funciones mas
comunes son (Bhaskar M, Jain, Ay Srinath, N 2010, p.1-6)
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Tabla 2. Funciones de activacion mas usadas

Funcion Formula Grafica
Funcion lineal f(e)=axe+b
Funcion de paso fle)=1,e>0 1
binario f(e)=1;e<0
Funcion sigmoide 1 1
€) =—
£(&) = = _
Funciones Gaussian fle)=e < 1
. | —
Funcion tangente 1
. . ’ &) =171
hiperbolica te
-1

Con la red neuronal artificial entrenada es inevitable hacer una
comprobacién de la misma, para ello se analiza la precision de la red neuronal
artificial en las identificaciones de desconocidos patrones. Empleando los datos
qgue no entraron en el entramiento de la red neuronal estos fueron datos de
entrada y salida. Sucesivamente en la adaptacién de un parametro que acceda
a tildar de forma cuantitativa que tan préximo esta de la respuesta pronosticada
de acuerdo a la real o esperada. La evaluacion cuenta con paramentos que son
utilizados con mayor frecuencia para ver la eficacia de unared neuronal son los
establecidos por Li, G y Shi, J (2010)
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Tabla 3. Herramientas estadisticas estandar mas usadas

Parametros de evaluacién Formula
Error medio absoluto (MAE)

1 n
MAE = EEI;VL- - fil
i=1

n

Error porcentual medio absoluto 1 f
Yi —Ji
MAPE =~ E ‘—|

(MAPE) n v

i=1

Error medio cuadratico (MSE)

1% ,
MSE == (.~ f)
i=1

Raiz de error medio cuadratico N
1

(RMSE) RMS = EZ(yi_fi)z
i=1

Donde:
n Manifiesta el total de datos utilizados para la comparacion y evaluacion.
yi Manifiesta la salida real o esperada de las observaciones

fi Manifiesta las predicciones de la red observada.

El esquema de la red neuronal artificial esta compuesto por la
interconexion entre las distintas neuronas. El conjunto de neuromas se le

domina capas, estas capas procesan su comportamiento y un numero de
variables similares (Bolafios F., 2018)

e Capa de entrada: Encargada de recensionar los datos y distribuirlos a
las capas ocultas (neuronas). Los datos que se vaya a ingresar
corresponderan al tipo y el nGmero de neuronas

e Capas ocultas: Se encarga de la creacion del algoritmo. La cantidad de
neuronas depende de los datos ingresados en la capa de entrada.

e Capa de salida: Se encarga de entregar los datos analizados en las
capas ocultas que fueron recepcionados en la primera capa

Una alegoria usual en el ambito del aprendizaje automético que abarca la
inteligencia artificial es examinar la resolucién de la problematica como una
modelo de aprendizaje que trata una vez terminado algun problema en tener la

capacidad de determinar la situacién problematica y responder empleando las
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técnicas aprendidas (Moreno A. p 22, 1994). Mientras tanto Plaza E. (1992)
indica que sistema puede aprender de manera automatizada por medio de un
conjunto de algoritmos, tomando elecciones de acuerdo a experiencias
recolectada con los ejercicios resueltos con anterioridad. Siendo capaces de
laborar con un rango extendido de datos de entrada, inclusive con informacion

incompleta.

Sanchez, B. (1993). Precisa al entrenamiento como “aquella accién que
busca el ser humano para poder superar su limite fisico en el ambiente
deportivo, en la tutela del método cientifico y el olvido sistematico del método
empirico”, provocando: Una autocritica constante y una actitud de interrogante
sistematica con la relacibn de las causas ciclicas en el entrenamiento
deportivo. Tipificando las cuestiones pertinentes y su concisa definicion. La
prueba de formulacion de la hipotesis de alguna solucion de los mismos. Los
antecedentes empiricos, los desarrollos de interpretacion deductivos e

inductivos y la dependencia a las reglas formales.

El método a través del cual lared neuronal aprende es el entrenamiento y
el aprendizaje es la consecuencia de este desarrollo. El aprendizaje se ejecuta
a raiz de todo el conjunto a comparacion de la influencia individual de cada
elemento (LOpez, P. 2007). El desarrollo del entrenamiento siempre es
participativo, actualizandose los pasos cada vez que logre la meta deseada.
Cuandolared ha sido entrenada comienza la ejecucion, que trata de mantener
los pasos de la red fijo, pudiendo procesar los datos, es decir, podra responder

la red de una forma Optima a entradas no vistas con anterioridad.

lI.METODOLOGIA

3.1. Tipo y disefio de investigacion

La presente investigacion es de tipo aplicada, la cual indaga y determina
las caracteristicas y propiedades mas importantes de los objetivos de la
investigacion como, personas, viviendas, probetas o diferentes fendmenos que

se desea estudiar. Es por ello, que el estudio presenta un disefio no
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experimental, puesto que no establecen ni pueden probar similitudes cuales de
forma directa entre dos elementos o variables (Borja, 2016, p.13).

3.2. Variables y operacionalizacion

e Variable Independiente: Redes neuronales

e Variable Dependiente: Pronostico de la velocidad del viento

3.3. Poblacion, muestray muestreo

e Poblacidon: La investigacion tiene como poblaciéon datos histéricos de la
velocidad del viento en los ultimos 20 afios.

e Muestra: La investigacion tiene como muestra la informacion de
velocidad del viento anotado en los ultimos 20 afios, tomada de la

siguiente estacion:

e Estacion: MATAPALO, ubicado en el distrito Matapalo, provincia de
Zarumilla, departamento de Tumbes.
Coordenadas: Latitud: 3°40'57.94" S, Longitud: 80°11'54.64" W y Altitud:
62 msnm. Tipo: Automatica — meteoroldgica.
Codigo: 472F353C
e Muestreo: Es la recopilacion de toda la informacion meteoroldgica

otorgada por el Servicio Nacional de Meteorologia e Hidrologia del Peru
(SENAMHI).

3.4. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos.

El procedimiento para obtener los datos seré el Anélisis Documental en el
cual se basa en examinar datos contenidos en documentos existentes, tales
como informes y base de datos, etc. Este procedimiento demanda de habilidad
para seleccionar, ubicar y analizar la informacién que estad libre. Una
comprobacién de la investigacion en alguna area implica el andlisis del
contenido de los articulos de investigacion que se han publicado (Kothari, 2009,
p.110). En el siguiente trabajo el andlisis documental consentira la reduccion y
sistematizacion de la informacion compilada (base de datos) para su siguiente

procesamiento como datos, valores o respuestas a la variable de investigacion.
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La herramienta que se empleara serda una ficha de registro la cual
consiente el almacenar datos e informaciéon de fuentes que fueron consultadas.
Estas fichas son instrumentos predisefiados que deben ser entendibles, asi
como sencillas de completar para su posterior comprension ya que facilitan la

observacion estructurada.
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3.5. Procedimientos

RECOPILACION Y ANALISIS DE DATOS

—
)
< Recopilacion de Ordenary depurar Imputacion de
— datos - Programa Excel — Datos > Datos
L
N ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL Y PRONOSTICOS DE LA VELOCIDAD DEL VIENTO
E y NO
< Programa Elaboracion de la Adiestrar la red Pronostico: Valores ; Se aproximan
E PYTHON - red neuronal - neuronal | de salida de la red. fés val%res?
Sl
o ANALISIS DE DATOS DE SALIDA DE LA RED NEURONAL
E v
< Datos en horizontes Ordenar la Elaboracion graficade la Prondstico para los Analisis de
E temporales data velocidad del viento afnos 2022y 2023 resultados

Figura 1. Diagrama de flujo del procedimiento
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En el presente trabajo que tiene como nombre Pronostico de la velocidad
del viento para la produccién de energia eodlica en Tumbes se empled el
instrumento de la red neuronal (ANN). Este sistema ANN se aplicé a los datos
recopilados de la velocidad del viento, pronosticando valores futuros en los
diferentes horizontes temporales horas, meses y afios. Los datos que entrego
la red neuronal fueron ordenados y analizados por graficas en Excel. Por

consiguiente, se detalla las etapas para un mejor entendimiento.

ETAPA1

De acuerdo a la ley N° 27806, Ley de Transparencia y Acceso a la
Informacion Publica, indica que toda persona tiene derecho a solicitar y recibir
informacion de cualquier entidad de la Administracién Publica. En ningln caso
se exige expresion de causa para el ejercicio de este derecho. Por ende, se
presentd una carta al SENAMHI, solicitando los datos meteoroldgicos con 20
afos de antigiiedad de la estacion Matapalo ubicada en el departamento de
Tumbes, que fue empleado en el presente trabajo de investigacion.

Con los datos obtenidos se procedié a ordenar dicha informacién en el
programa Microsoft Excel de acuerdo a sus fechas, evitando errores al

momento de la transcripcion de valores.

En la data entregada por el SENAMHI se encontré datos incompletos es por
ello que se utilizo la metodologia llamada Tratamiento de Missing, que emplea
el anélisis de los datos de la velocidad del viento tomada en horas, los cuales

tiene similitud entre las horas restantes.

ETAPA?2

Dentro del ordenador de uso personal se instalo el programa Anaconda
Navigator, por medio de ese programa se descarg6é e instalo la aplicacién
Jupyter Notebook el cual tiene el uso de trabajar con programacion Python, se

escogio este medio por su facil interface de trabajo

Los datos ordenados por el programa de Microsoft Excel, seran
ingresados a la aplicacion Jupyter Navigator por medio de librerias Pandas,
para que pandas pueda correr se ingresé un codigo de nombre “pip Install

19



panda”, a su vez para que el programa pueda reconocer las hojas Excel se
corrié el siguiente cédigo “df = pd.read_csv”. Una vez ingresado los datos se
cre6 la red neuronal eligiendo el blackprpagation que se encargd del
entrenamiento, para ello la data fue dividida en dos como data de

entrenamiento y data de testeo.

La activacion sigmoidal en forma de funcién, se empleara el método de
descenso gradiente como modelo matematico para la red neuronal artificial
como entrenamiento. Para evaluar el desempefio de la red se aplico el error
cuadratico, se empleé diferentes numeros de capas ocultas como 4, 8, 16,32y

64, a su vez el nimero de vueltas se establecio en 300.

En el entrenamiento de la red neuronal artificial para todos los horizontes
se utilizo el 70% como entrenamiento y el 30% como data de Testeo, con los
primeros 70% de datos sirvid para pronosticar y el resultado de ese prondstico
fue comparado con los 30% restante de la data de testeo. Unavez entrenadala
red neuronal se pronostico la velocidad del viento en los horizontes temporales

determinados en la investigacion.

ETAPA 3

Los datos de salida obtenidos por la red neuronal artificial fueron
ordenados con el programa Excel de acuerdo a los horizontes temporales a
corto, mediano y largo plazo. Una vez ordenados de acuerdo a lo establecido
se procedi6 a realizar sus graficas para cada parametro.

Con la red neuronal ya entrenada se pronostico la velocidad del viento en los
diferentes horizontes temporales para los rangos de inicio del afio 2022 y

finales del 2023 y por ultimo se hizo el andlisis de los resultados obtenidos.

3.6. Método de anadlisis de datos

Microsoft Excel Se emple6 como herramienta secundaria pues se
encargd de ordenar los datos importantes (velocidad del viento) el cual fue
brindado por el Servicio Nacional de Meteorologia e Hidrologia del Peru
(SENAMHI).
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A continuacion, la data de la velocidad del viento fue trasladado a Python
el cual trabajé mediante el diagndstico de la red neuronal artificial (ANN) que

pronostico la velocidad del viento en los horizontes temporales.

El rendimiento del modelo de la red neuronal que se elabor6 para la siguiente

investigacion fue medido con los criterios estandar del rendimiento estadistico

3.7. Aspectos éticos

El codigo de ética en investigacion de la universidad privada césar vallejo,
tiene como propésito que las investigaciones que se realizan en la Universidad,
tienen que cumplirlos maximos estandares establecidos como el rigor cientifico,
responsabilidad y honestidad, para lograr asegurar exactitud del conocimiento
cientifico y asi proteger el derecho y bienestar de los que realizan las
investigaciones protegiendo la propiedad intelectual, asimismo busca incentivar
las buenas précticas cientificas incluyendo la formacion de los investigadores.
Por lo tanto, el presente trabajo fue sometido al turnitin para determinar el
porcentaje de autenticidad.

IV. RESULTADOS

4.1. Tratamiento de Missing

Al momento de trabajar con la base de datos, esté la posibilidad de la falta de
datos o datos que son atipicos. Para completar los datos faltantes hay

diferentes métodos, una de ellas es la imputacion de datos desde una base de
datos existente.

4.2. Imputacién de datos en la estacion Matapalo
Direccion del viento

Tabla 4. Direccion del viento del dia 21 de octubre del 2014 presenta la

siguiente variacién porcentual.

Dia hora Direcciéon % de Variacion

21/10/2014 0 332

21/10/2014 1 349 5%
21/10/2014 2 332 -5%
21/10/2014 3 357 8%
21/10/2014 4 347 -3%
21/10/2014 5 331 -5%
21/10/2014 6 303 -8%
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21/10/2014 7 304 0%
21/10/2014 8 148 -51%
21/10/2014 9 296 100%
21/10/2014 10 259 -13%
21/10/2014 11 33 -87%
21/10/2014 12 14 -58%
21/10/2014 13 15 7%
21/10/2014 14 328 2087%
21/10/2014 15 328 0%
21/10/2014 16 333 2%
21/10/2014 17 339 2%
21/10/2014 18 310 -9%
21/10/2014 19 283 -9%
21/10/2014 20 300 6%
21/10/2014 21 304 1%
21/10/2014 22 302 -1%
Promedio 272

En la tabla 4. Se muestra la direccion del viento para la estacion Matapalo que
cuenta con variaciones altas; estas oscilan de -87% a 2087%

Direcciondelviento del dia21/10/2014

400
350
300
250
200
150
100

Direccion del viento

50

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22
Horas

Figura 2. Crecimiento en horas de la direccién del viento en la estacion
Matapalo del dia 21 de octubre del 2014.

En la figura 2 se visualiza el promedio no es semejante entre los lapsos de
horas, ademas se hallé datos faltantes los cuales fueron completados por
medio de la imputacion, usando la mediana 304 y el rango intercuartil 49; para

evitar valores constantes se uso el proceso aleatorio con intervalo de 304;49.
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b) Velocidad del viento

Tabla 5. Velocidad del viento del dia 21 de octubre del 2014 presenta la

siguiente variacion porcentual.

Dia horas velocidad % de Variacion

21/10/2014 00:00:00 1.0

21/10/2014 01:00:00 0.9 -10%
21/10/2014 02:00:00 0.9 0%
21/10/2014 03:00:00 0.9 0%
21/10/2014 04:00:00 0.9 0%
21/10/2014 05:00:00 0.8 -11%
21/10/2014 06:00:00 1.2 50%
21/10/2014 07:00:00 0.7 -42%
21/10/2014 08:00:00 0.8 14%
21/10/2014 09:00:00 0.7 -13%
21/10/2014 10:00:00 0.7 0%
21/10/2014 11:00:00 1.4 100%
21/10/2014 12:00:00 1.8 29%
21/10/2014 13:00:00 3.2 78%
21/10/2014 14:00:00 3.3 3%
21/10/2014 15:00:00 3.0 -9%
21/10/2014 16:00:00 2.3 -23%
21/10/2014 17:00:00 2.6 13%
21/10/2014 18:00:00 15 -42%
21/10/2014 19:00:00 1.4 -7%
21/10/2014 20:00:00 15 7%
21/10/2014 21:00:00 1.4 -7%
21/10/2014 22:00:00 1.2 -14%

PROMEDIO 15

En la tabla 5 de visualiza la velocidad del viento en horas en la estacion

Matapalo, tienen variaciones altas -42% a 100%, ademas se aprecia, es que en

la figura 4 que en las horas 00:00:00 y 22:00:00 la velocidad del viento es

semejantes.
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Velocidad del viento del dia 21/10/2014

3.5
3.0
2.5
2.0
1.5
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Velocidad del viento
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Figura 3. Crecimiento en horas de la velocidad del viento en la estacion
Matapalo del dia 21 de octubre del 2014.

En la figura 3 se visualiza el promedio es semejante entre los lapsos de horas,
ademas se hall6 datos faltantes los cuales fueron completados por medio de la
imputacién, usando el promedio 1.5 y la desviacion estandar 1; para evitar
valores constantes se uso el proceso aleatorio con intervalo 1.5;1.

4.2. Evaluacion de la red neuronal artificial.

4.2.1. Adiestramiento de la red neuronal en los diferentes horizontes
temporales con la variable velocidad del viento.

Tabla 6. Cotejo de la velocidad del viento en el horizonte temporal a corto plazo
en la estacion Matapalo usando 4 nodos ocultos (data del SENAMHI y los data

de salida de la red neuronal).

Fecha Hora Data del SENAMHI Data de testeo
20/11/2021 07:00:00 0.5 0.5
20/11/2021 08:00:00 0.3 1
20/11/2021 09:00:00 0.7 2.3
20/11/2021 10:00:00 0.8 1.5
20/11/2021 11:00:00 1.9 1.6
20/11/2021 12:00:00 4.1 2
20/11/2021 13:00:00 5.6 1.9
20/11/2021 14:00:00 3.9 2.8
20/11/2021 15:00:00 3.3 3.5
20/11/2021 16:00:00 3.9 3.3
20/11/2021 17:00:00 3.5 3.2
20/11/2021 18:00:00 2.9 1.5

24



20/11/2021 19:00:00 2.4 2
20/11/2021 20:00:00 1.6 0.8
20/11/2021 21:00:00 1.7 14
20/11/2021 22:00:00 1.8 1.8
20/11/2021 23:00:00 15 1.1
21/11/2021 00:00:00 0.7 0.8
21/11/2021 01:00:00 14 0.8
21/11/2021 02:00:00 0.8 1
21/11/2021 03:00:00 1.6 0.9
21/11/2021 04:00:00 0.8 0.7
21/11/2021 05:00:00 0.6 14
21/11/2021 06:00:00 1.9 11
21/11/2021 07:00:00 2.5 0.7
21/11/2021 08:00:00 2.3 1.2
21/11/2021 09:00:00 1.2 1.6
21/11/2021 10:00:00 2.3 14
21/11/2021 11:00:00 2 2.3
21/11/2021 12:00:00 3.1 2.1
21/11/2021 13:00:00 1.9 3.3
21/11/2021 14:00:00 3.2 3.6
21/11/2021 15:00:00 2.5 3.7
21/11/2021 16:00:00 2.3 3.2
21/11/2021 17:00:00 1.9 3.8
21/11/2021 18:00:00 1.7 2.9
21/11/2021 19:00:00 1.6 0.6
21/11/2021 20:00:00 15 0.8
21/11/2021 21:00:00 1 2.2
21/11/2021 22:00:00 1.8 2
21/11/2021 23:00:00 1.6 0.1
22/11/2021 00:00:00 1 0.4
22/11/2021 01:00:00 1.1 3.1
22/11/2021 02:00:00 1.3 1.7
22/11/2021 03:00:00 0.9 14
22/11/2021 04:00:00 0.6 2
22/11/2021 05:00:00 1.1 2.1
22/11/2021 06:00:00 0.9 2.6
22/11/2021 07:00:00 0.5 2.6
22/11/2021 08:00:00 1 1.9
22/11/2021 09:00:00 2.3 13
22/11/2021 10:00:00 15 1
22/11/2021 11:00:00 1.6 1.2
22/11/2021 12:00:00 2 1.8
22/11/2021 13:00:00 1.9 3.2
22/11/2021 14:00:00 2.8 3.3
22/11/2021 15:00:00 3.5 4
22/11/2021 16:00:00 3.3 3.3
22/11/2021 17:00:00 3.2 2.4
22/11/2021 18:00:00 15 1.9
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22/11/2021 19:00:00 2 2.3
22/11/2021 20:00:00 0.8 14
22/11/2021 21:00:00 14 1.8
22/11/2021 22:00:00 1.8 2
22/11/2021 23:00:00 1.1 1.2
23/11/2021 00:00:00 0.8 1.2
23/11/2021 01:00:00 0.8 1.8
23/11/2021 02:00:00 1 13
23/11/2021 03:00:00 0.9 0.8
23/11/2021 04:00:00 0.7 11
23/11/2021 05:00:00 14 04
23/11/2021 06:00:00 11 0.2
23/11/2021 07:00:00 0.7 04
23/11/2021 08:00:00 1.2 11
23/11/2021 09:00:00 1.6 1.6
23/11/2021 10:00:00 14 14
23/11/2021 11:00:00 2.3 1.1
23/11/2021 12:00:00 2.1 4
23/11/2021 13:00:00 3.3 4.1
23/11/2021 14:00:00 3.6 4.1
23/11/2021 15:00:00 3.7 3.1
23/11/2021 16:00:00 3.2 2.3
23/11/2021 17:00:00 3.8 14
23/11/2021 18:00:00 2.9 0.2
23/11/2021 19:00:00 0.6 1.7
23/11/2021 20:00:00 0.8 0.9
23/11/2021 21:00:00 2.2 14
23/11/2021 22:00:00 2 11
23/11/2021 23:00:00 0.1 0.3
24/11/2021 00:00:00 0.4 0.6
24/11/2021 01:00:00 3.1 1.9
24/11/2021 02:00:00 1.7 0.5
24/11/2021 03:00:00 14 0.2
24/11/2021 04:00:00 2 0.6
24/11/2021 05:00:00 2.1 1.2
24/11/2021 06:00:00 2.6 1.6
24/11/2021 07:00:00 2.6 14
24/11/2021 08:00:00 1.9 14

Red neuronal artificial con 4 nodos

Entrenamiento
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Figura 4. Aprendizaje de la red neuronal artificial con la data de entrenamiento

y testeo usando 4 nodos en horizontes temporales a corto plazo.

En la figura 4 se observé la red neuronal artificial con 4 nodos, la data de

entrenamiento presentd el valor de 0.65 para la raiz de error medio cuadratico

(RMSE), mientras que la data de testeo present6 el valor de 1.10 para la raiz

de error medio cuadratico (RMSE).

Tabla 7. Cotejo de la velocidad del viento en el horizonte temporal a corto plazo

en la estacion Matapalo usando 8 nodos ocultos (data del SENAMHI y los data

de salida de la red neuronal).

Fecha Hora Data del SENAMHI Data de testeo
20/11/2021 07:00:00 0.5 0.62
20/11/2021 08:00:00 0.3 0.63
20/11/2021 09:00:00 0.7 0.67
20/11/2021 10:00:00 0.8 1.62
20/11/2021 11:00:00 1.9 1.33
20/11/2021 12:00:00 4.1 2.44
20/11/2021 13:00:00 5.6 2.75
20/11/2021 14:00:00 3.9 2.57
20/11/2021 15:00:00 3.3 2.77
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20/11/2021 16:00:00 3.9 3.04
20/11/2021 17:00:00 3.5 3.05
20/11/2021 18:00:00 2.9 2.27
20/11/2021 19:00:00 2.4 2.07
20/11/2021 20:00:00 1.6 2.15
20/11/2021 21:00:00 1.7 154
20/11/2021 22:00:00 1.8 1.79
20/11/2021 23:00:00 15 1.22
21/11/2021 00:00:00 0.7 1.25
21/11/2021 01:00:00 14 0.98
21/11/2021 02:00:00 0.8 1.09
21/11/2021 03:00:00 1.6 0.79
21/11/2021 04:00:00 0.8 1.00
21/11/2021 05:00:00 0.6 1.28
21/11/2021 06:00:00 1.9 1.38
21/11/2021 07:00:00 2.5 1.58
21/11/2021 08:00:00 2.3 1.52
21/11/2021 09:00:00 1.2 1.59
21/11/2021 10:00:00 2.3 1.74
21/11/2021 11:00:00 2 1.98
21/11/2021 12:00:00 3.1 2.67
21/11/2021 13:00:00 1.9 2.44
21/11/2021 14:00:00 3.2 3.31
21/11/2021 15:00:00 2.5 3.19
21/11/2021 16:00:00 2.3 2.99
21/11/2021 17:00:00 1.9 2.90
21/11/2021 18:00:00 1.7 2.79
21/11/2021 19:00:00 1.6 2.36
21/11/2021 20:00:00 15 1.32
21/11/2021 21:00:00 1 1.38
21/11/2021 22:00:00 1.8 1.94
21/11/2021 23:00:00 1.6 1.60
22/11/2021 00:00:00 1 0.53
22/11/2021 01:00:00 1.1 1.19
22/11/2021 02:00:00 1.3 2.11
22/11/2021 03:00:00 0.9 1.07
22/11/2021 04:00:00 0.6 1.56
22/11/2021 05:00:00 11 1.61
22/11/2021 06:00:00 0.9 1.89
22/11/2021 07:00:00 0.5 1.90
22/11/2021 08:00:00 1 2.10
22/11/2021 09:00:00 2.3 2.46
22/11/2021 10:00:00 15 2.02
22/11/2021 11:00:00 1.6 2.08
22/11/2021 12:00:00 2 1.76
22/11/2021 13:00:00 1.9 2.66
22/11/2021 14:00:00 2.8 3.08
22/11/2021 15:00:00 3.5 2.81
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22/11/2021 16:00:00 3.3 2.98
22/11/2021 17:00:00 3.2 3.24
22/11/2021 18:00:00 15 2.70
22/11/2021 19:00:00 2 1.69
22/11/2021 20:00:00 0.8 1.22
22/11/2021 21:00:00 14 1.48
22/11/2021 22:00:00 1.8 1.60
22/11/2021 23:00:00 11 1.61
23/11/2021 00:00:00 0.8 1.99
23/11/2021 01:00:00 0.8 1.81
23/11/2021 02:00:00 1 1.20
23/11/2021 03:00:00 0.9 1.58
23/11/2021 04:00:00 0.7 131
23/11/2021 05:00:00 14 1.09
23/11/2021 06:00:00 1.1 0.60
23/11/2021 07:00:00 0.7 0.61
23/11/2021 08:00:00 1.2 0.58
23/11/2021 09:00:00 1.6 1.10
23/11/2021 10:00:00 14 1.19
23/11/2021 11:00:00 2.3 0.98
23/11/2021 12:00:00 2.1 2.64
23/11/2021 13:00:00 3.3 3.87
23/11/2021 14:00:00 3.6 3.29
23/11/2021 15:00:00 3.7 3.84
23/11/2021 16:00:00 3.2 2.79
23/11/2021 17:00:00 3.8 1.37
23/11/2021 18:00:00 2.9 -0.01
23/11/2021 19:00:00 0.6 0.97
23/11/2021 20:00:00 0.8 1.30
23/11/2021 21:00:00 2.2 1.30
23/11/2021 22:00:00 2 1.12
23/11/2021 23:00:00 0.1 0.85
24/11/2021 00:00:00 0.4 111
24/11/2021 01:00:00 3.1 1.27
24/11/2021 02:00:00 1.7 1.12
24/11/2021 03:00:00 14 0.75
24/11/2021 04:00:00 2 0.97
24/11/2021 05:00:00 2.1 0.95
24/11/2021 06:00:00 2.6 1.18
24/11/2021 07:00:00 2.6 1.72
24/11/2021 08:00:00 1.9 1.49

Red neuronal artificial con 8 nodos

Entrenamiento
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Figura 5. Aprendizaje de la red neuronal artificial con la data de entrenamiento
y testeo usando 8 nodos en horizontes temporales a corto plazo.

En la figura 5 se observé la red neuronal artificial con 8 nodos, la data de
entrenamiento presenté el valor de 0.60 para la raiz de error medio cuadratico
(RMSE), mientras que la data de testeo present6 el valor de 1.03 para la raiz
de error medio cuadratico (RMSE).

Tabla 8. Cotejo de la velocidad del viento en el horizonte temporal a corto plazo

en la estacion Matapalo usando 16 nodos ocultos (data del SENAMHI y los
data de salida de la red neuronal).

Fecha Hora Data del SENAMHI Data de testeo
20/11/2021 07:00:00 0.5 0.62
20/11/2021 08:00:00 0.3 0.63
20/11/2021 09:00:00 0.7 0.67
20/11/2021 10:00:00 0.8 1.62
20/11/2021 11:00:00 1.9 1.33
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20/11/2021 12:00:00 4.1 2.44
20/11/2021 13:00:00 5.6 2.75
20/11/2021 14:00:00 3.9 2.57
20/11/2021 15:00:00 3.3 2.77
20/11/2021 16:00:00 3.9 3.04
20/11/2021 17:00:00 3.5 3.05
20/11/2021 18:00:00 2.9 2.27
20/11/2021 19:00:00 2.4 2.07
20/11/2021 20:00:00 1.6 2.15
20/11/2021 21:00:00 1.7 1.54
20/11/2021 22:00:00 1.8 1.79
20/11/2021 23:00:00 15 1.22
21/11/2021 00:00:00 0.7 1.25
21/11/2021 01:00:00 14 0.98
21/11/2021 02:00:00 0.8 1.09
21/11/2021 03:00:00 1.6 0.79
21/11/2021 04:00:00 0.8 1.00
21/11/2021 05:00:00 0.6 1.28
21/11/2021 06:00:00 1.9 1.38
21/11/2021 07:00:00 2.5 1.58
21/11/2021 08:00:00 2.3 1.52
21/11/2021 09:00:00 1.2 1.59
21/11/2021 10:00:00 2.3 1.74
21/11/2021 11:00:00 2 1.98
21/11/2021 12:00:00 3.1 2.67
21/11/2021 13:00:00 1.9 2.44
21/11/2021 14:00:00 3.2 3.31
21/11/2021 15:00:00 2.5 3.19
21/11/2021 16:00:00 2.3 2.99
21/11/2021 17:00:00 1.9 2.90
21/11/2021 18:00:00 1.7 2.79
21/11/2021 19:00:00 1.6 2.36
21/11/2021 20:00:00 15 1.32
21/11/2021 21:00:00 1 1.38
21/11/2021 22:00:00 1.8 1.94
21/11/2021 23:00:00 1.6 1.60
22/11/2021 00:00:00 1 0.53
22/11/2021 01:00:00 11 1.19
22/11/2021 02:00:00 13 2.11
22/11/2021 03:00:00 0.9 1.07
22/11/2021 04:00:00 0.6 1.56
22/11/2021 05:00:00 11 1.61
22/11/2021 06:00:00 0.9 1.89
22/11/2021 07:00:00 0.5 1.90
22/11/2021 08:00:00 1 2.10
22/11/2021 09:00:00 2.3 2.46
22/11/2021 10:00:00 15 2.02
22/11/2021 11:00:00 1.6 2.08
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22/11/2021 12:00:00 2 1.76
22/11/2021 13:00:00 1.9 2.66
22/11/2021 14:00:00 2.8 3.08
22/11/2021 15:00:00 3.5 2.81
22/11/2021 16:00:00 3.3 2.98
22/11/2021 17:00:00 3.2 3.24
22/11/2021 18:00:00 15 2.70
22/11/2021 19:00:00 2 1.69
22/11/2021 20:00:00 0.8 1.22
22/11/2021 21:00:00 14 1.48
22/11/2021 22:00:00 1.8 1.60
22/11/2021 23:00:00 11 1.61
23/11/2021 00:00:00 0.8 1.99
23/11/2021 01:00:00 0.8 1.81
23/11/2021 02:00:00 1 1.20
23/11/2021 03:00:00 0.9 1.58
23/11/2021 04:00:00 0.7 131
23/11/2021 05:00:00 14 1.09
23/11/2021 06:00:00 1.1 0.60
23/11/2021 07:00:00 0.7 0.61
23/11/2021 08:00:00 1.2 0.58
23/11/2021 09:00:00 1.6 1.10
23/11/2021 10:00:00 14 1.19
23/11/2021 11:00:00 2.3 0.98
23/11/2021 12:00:00 2.1 2.64
23/11/2021 13:00:00 3.3 3.87
23/11/2021 14:00:00 3.6 3.29
23/11/2021 15:00:00 3.7 3.84
23/11/2021 16:00:00 3.2 2.79
23/11/2021 17:00:00 3.8 1.37
23/11/2021 18:00:00 2.9 -0.01
23/11/2021 19:00:00 0.6 0.97
23/11/2021 20:00:00 0.8 1.30
23/11/2021 21:00:00 2.2 1.30
23/11/2021 22:00:00 2 1.12
23/11/2021 23:00:00 0.1 0.85
24/11/2021 00:00:00 0.4 111
24/11/2021 01:00:00 3.1 1.27
24/11/2021 02:00:00 1.7 112
24/11/2021 03:00:00 14 0.75
24/11/2021 04:00:00 2 0.97
24/11/2021 05:00:00 2.1 0.95
24/11/2021 06:00:00 2.6 1.18
24/11/2021 07:00:00 2.6 1.72
24/11/2021 08:00:00 1.9 1.49

Red neuronal artificial con 16 nodos

Entrenamiento
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Figura 6. Aprendizaje de la red neuronal artificial con la data de entrenamiento

y testeo usando 16 nodos en horizontes temporales a corto plazo.

En la figura 6 se observoé la red neuronal artificial con 16 nodos, la data de

entrenamiento presenté el valor de 0.43 para la raiz de error medio cuadratico

(RMSE), mientras que la data de testeo presento el valor de 0.96 para la raiz

de error medio cuadratico (RMSE).

Tabla 9. Cotejo de la velocidad del viento en el horizonte temporal a corto plazo

en la estacion Matapalo usando 32 nodos ocultos (data del SENAMHI y los

data de salida de la red neuronal).

Fecha Hora Data del SENAMHI Data de testeo
20/11/2021 07:00:00 0.5 0.5
20/11/2021 08:00:00 0.3 1
20/11/2021 09:00:00 0.7 2.3
20/11/2021 10:00:00 0.8 15
20/11/2021 11:00:00 1.9 1.6
20/11/2021 12:00:00 4.1 2
20/11/2021 13:00:00 5.6 1.9
20/11/2021 14:00:00 3.9 2.8
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20/11/2021 15:00:00 3.3 3.5
20/11/2021 16:00:00 3.9 3.3
20/11/2021 17:00:00 3.5 3.2
20/11/2021 18:00:00 2.9 15
20/11/2021 19:00:00 2.4 2
20/11/2021 20:00:00 1.6 0.8
20/11/2021 21:00:00 1.7 14
20/11/2021 22:00:00 1.8 1.8
20/11/2021 23:00:00 15 11
21/11/2021 00:00:00 0.7 0.8
21/11/2021 01:00:00 14 0.8
21/11/2021 02:00:00 0.8 1
21/11/2021 03:00:00 1.6 0.9
21/11/2021 04:00:00 0.8 0.7
21/11/2021 05:00:00 0.6 14
21/11/2021 06:00:00 1.9 1.1
21/11/2021 07:00:00 2.5 0.7
21/11/2021 08:00:00 2.3 1.2
21/11/2021 09:00:00 1.2 1.6
21/11/2021 10:00:00 2.3 14
21/11/2021 11:00:00 2 2.3
21/11/2021 12:00:00 3.1 2.1
21/11/2021 13:00:00 1.9 3.3
21/11/2021 14:00:00 3.2 3.6
21/11/2021 15:00:00 2.5 3.7
21/11/2021 16:00:00 2.3 3.2
21/11/2021 17:00:00 1.9 3.8
21/11/2021 18:00:00 1.7 2.9
21/11/2021 19:00:00 1.6 0.6
21/11/2021 20:00:00 15 0.8
21/11/2021 21:00:00 1 2.2
21/11/2021 22:00:00 1.8 2
21/11/2021 23:00:00 1.6 0.1
22/11/2021 00:00:00 1 0.4
22/11/2021 01:00:00 1.1 3.1
22/11/2021 02:00:00 1.3 1.7
22/11/2021 03:00:00 0.9 14
22/11/2021 04:00:00 0.6 2
22/11/2021 05:00:00 11 2.1
22/11/2021 06:00:00 0.9 2.6
22/11/2021 07:00:00 0.5 2.6
22/11/2021 08:00:00 1 1.9
22/11/2021 09:00:00 2.3 13
22/11/2021 10:00:00 15 1
22/11/2021 11:00:00 1.6 1.2
22/11/2021 12:00:00 2 1.8
22/11/2021 13:00:00 1.9 3.2
22/11/2021 14:00:00 2.8 3.3
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22/11/2021 15:00:00 3.5 4
22/11/2021 16:00:00 3.3 3.3
22/11/2021 17:00:00 3.2 2.4
22/11/2021 18:00:00 15 1.9
22/11/2021 19:00:00 2 2.3
22/11/2021 20:00:00 0.8 14
22/11/2021 21:00:00 14 1.8
22/11/2021 22:00:00 1.8 2
22/11/2021 23:00:00 11 1.2
23/11/2021 00:00:00 0.8 1.2
23/11/2021 01:00:00 0.8 1.8
23/11/2021 02:00:00 1 13
23/11/2021 03:00:00 0.9 0.8
23/11/2021 04:00:00 0.7 11
23/11/2021 05:00:00 14 0.4
23/11/2021 06:00:00 1.1 0.2
23/11/2021 07:00:00 0.7 0.4
23/11/2021 08:00:00 1.2 1.1
23/11/2021 09:00:00 1.6 1.6
23/11/2021 10:00:00 14 14
23/11/2021 11:00:00 2.3 11
23/11/2021 12:00:00 2.1 4
23/11/2021 13:00:00 3.3 4.1
23/11/2021 14:00:00 3.6 4.1
23/11/2021 15:00:00 3.7 3.1
23/11/2021 16:00:00 3.2 2.3
23/11/2021 17:00:00 3.8 14
23/11/2021 18:00:00 2.9 0.2
23/11/2021 19:00:00 0.6 1.7
23/11/2021 20:00:00 0.8 0.9
23/11/2021 21:00:00 2.2 14
23/11/2021 22:00:00 2 1.1
23/11/2021 23:00:00 0.1 0.3
24/11/2021 00:00:00 0.4 0.6
24/11/2021 01:00:00 3.1 1.9
24/11/2021 02:00:00 1.7 0.5
24/11/2021 03:00:00 14 0.2
24/11/2021 04:00:00 2 0.6
24/11/2021 05:00:00 2.1 1.2
24/11/2021 06:00:00 2.6 1.6
24/11/2021 07:00:00 2.6 14
24/11/2021 08:00:00 1.9 14

Red neuronal artificial con 32 nodos

Entrenamiento
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Figura 7. Aprendizaje de la red neuronal artificial con la data de entrenamiento

y testeo usando 32 nodos en horizontes temporales corto plazo.

En la figura 7 se observo la red neuronal artificial con 32 nodos, la data de

entrenamiento presenté el valor de 0.13 para la raiz de error medio cuadréatico

(RMSE), mientras que la data de testeo presenté un valor de 0.79 para la raiz

de error medio cuadratico (RMSE).

Tabla 10. Cotejo de la velocidad del viento en el horizonte temporal a corto

plazo en la estacion Matapalo usando 64 nodos ocultos (data del SENAMHIy

los data de salida de la red neuronal).

FECHA HORA Data del SENAMHI | DATADE TESTEO
20/11/2021 07:00:00 0.5 0.79
20/11/2021 08:00:00 0.3 0.92
20/11/2021 09:00:00 0.7 1.10
20/11/2021 10:00:00 0.8 1.80
20/11/2021 11:00:00 1.9 1.71
20/11/2021 12:00:00 4.1 2.23
20/11/2021 13:00:00 5.6 2.77
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20/11/2021 14:00:00 3.9 2.48
20/11/2021 15:00:00 3.3 2.53
20/11/2021 16:00:00 3.9 2.83
20/11/2021 17:00:00 3.5 3.60
20/11/2021 18:00:00 2.9 1.93
20/11/2021 19:00:00 24 1.43
20/11/2021 20:00:00 1.6 1.30
20/11/2021 21:00:00 1.7 1.09
20/11/2021 22:00:00 1.8 1.29
20/11/2021 23:00:00 15 0.76
21/11/2021 00:00:00 0.7 0.92
21/11/2021 01:00:00 14 0.85
21/11/2021 02:00:00 0.8 0.98
21/11/2021 03:00:00 1.6 0.68
21/11/2021 04:00:00 0.8 0.64
21/11/2021 05:00:00 0.6 0.96
21/11/2021 06:00:00 1.9 1.21
21/11/2021 07:00:00 2.5 1.15
21/11/2021 08:00:00 2.3 1.24
21/11/2021 09:00:00 1.2 151
21/11/2021 10:00:00 2.3 1.70
21/11/2021 11:00:00 2 1.89
21/11/2021 12:00:00 3.1 2.44
21/11/2021 13:00:00 1.9 2.44
21/11/2021 14:00:00 3.2 3.22
21/11/2021 15:00:00 2.5 2.93
21/11/2021 16:00:00 2.3 3.24
21/11/2021 17:00:00 1.9 2.47
21/11/2021 18:00:00 1.7 3.17
21/11/2021 19:00:00 1.6 1.76
21/11/2021 20:00:00 15 0.55
21/11/2021 21:00:00 1 1.29
21/11/2021 22:00:00 1.8 1.48
21/11/2021 23:00:00 1.6 111
22/11/2021 00:00:00 1 0.67
22/11/2021 01:00:00 1.1 1.11
22/11/2021 02:00:00 13 1.86
22/11/2021 03:00:00 0.9 1.50
22/11/2021 04:00:00 0.6 1.66
22/11/2021 05:00:00 11 1.84
22/11/2021 06:00:00 0.9 1.62
22/11/2021 07:00:00 0.5 2.87
22/11/2021 08:00:00 1 1.77
22/11/2021 09:00:00 2.3 2.10
22/11/2021 10:00:00 15 154
22/11/2021 11:00:00 1.6 1.28
22/11/2021 12:00:00 2 1.59
22/11/2021 13:00:00 1.9 2.67
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22/11/2021 14:00:00 2.8 3.63
22/11/2021 15:00:00 3.5 3.04
22/11/2021 16:00:00 3.3 3.60
22/11/2021 17:00:00 3.2 2.86
22/11/2021 18:00:00 15 2.50
22/11/2021 19:00:00 2 141
22/11/2021 20:00:00 0.8 1.19
22/11/2021 21:00:00 14 1.24
22/11/2021 22:00:00 1.8 1.34
22/11/2021 23:00:00 11 1.18
23/11/2021 00:00:00 0.8 1.32
23/11/2021 01:00:00 0.8 1.38
23/11/2021 02:00:00 1 1.19
23/11/2021 03:00:00 0.9 1.29
23/11/2021 04:00:00 0.7 1.27
23/11/2021 05:00:00 14 1.04
23/11/2021 06:00:00 11 0.78
23/11/2021 07:00:00 0.7 0.75
23/11/2021 08:00:00 1.2 0.88
23/11/2021 09:00:00 1.6 0.81
23/11/2021 10:00:00 14 1.35
23/11/2021 11:00:00 2.3 1.71
23/11/2021 12:00:00 2.1 1.94
23/11/2021 13:00:00 3.3 3.56
23/11/2021 14:00:00 3.6 3.70
23/11/2021 15:00:00 3.7 4.20
23/11/2021 16:00:00 3.2 2.98
23/11/2021 17:00:00 3.8 1.67
23/11/2021 18:00:00 2.9 0.91
23/11/2021 19:00:00 0.6 0.96
23/11/2021 20:00:00 0.8 1.43
23/11/2021 21:00:00 2.2 1.48
23/11/2021 22:00:00 2 1.25
23/11/2021 23:00:00 0.1 0.77
24/11/2021 00:00:00 0.4 1.09
24/11/2021 01:00:00 3.1 1.25
24/11/2021 02:00:00 1.7 0.94
24/11/2021 03:00:00 14 0.60
24/11/2021 04:00:00 2 0.59
24/11/2021 05:00:00 2.1 0.96
24/11/2021 06:00:00 2.6 1.58
24/11/2021 07:00:00 2.6 1.06
24/11/2021 08:00:00 1.9 1.23

Funcion lineal 64 capas

Entrenamiento
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Figura 8. Aprendizaje de la red neuronal artificial con la data de entrenamiento

y testeo usando 64 nodos en horizontes temporales corto plazo.

En la figura 8 se observoé la red neuronal artificial con 64 nodos, la data de
entrenamiento presenté el valor de 0.18 para la raiz de error medio cuadréatico

(RMSE), mientras que la data de testeo present6 un valor de 1.03 para la raiz
de error medio cuadratico (RMSE).

Tabla 11. Cotejo de la velocidad del viento en el horizonte temporal a mediano
plazo en la estacion Matapalo usando 4 nodos ocultos (data del SENAMHIy los

data de salida de la red neuronal).

ARo MES Data del SENAMHI Data de testeo
2014 Octubre 1.33 1.03
2014 Noviembre 1.35 1.15
2014 Diciembre 141 1.16
2015 Enero 1.26 1.00
2015 Febrero 1.08 1.09
2015 Marzo 1.16 1.08
2015 Abril 1.08 1.15
2015 Mayo 1.07 1.21
2015 Junio 1.05 1.18
2015 Julio 1.09 1.20
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2015 Agosto 1.18 1.27
2015 Setiembre 1.21 1.13
2015 Octubre 1.18 1.02
2015 Noviembre 1.25 1.08
2015 Diciembre 1.27 1.09
2016 Enero 1.14 1.04
2016 Febrero 1.04 1.08
2016 Marzo 1.05 1.11
2016 Abril 1.05 1.15
2016 Mayo 1.04 1.21
2016 Junio 1.07 1.22
2016 Julio 1.09 1.25
2016 Agosto 1.18 1.30
2016 Setiembre 1.22 1.14
2016 Octubre 1.23 1.12
2016 Noviembre 1.31 1.12
2016 Diciembre 1.27 1.14
2017 Enero 1.17 1.08
2017 Febrero 1.11 1.00
2017 Marzo 1.09 1.08
2017 Abril 1.13 1.12
2017 Mayo 1.05 1.16
2017 Junio 1.03 1.18
2017 Julio 1.06 1.14
2017 Agosto 1.11 1.16
2017 Setiembre 1.16 1.22
2017 Octubre 1.19 1.07
2017 Noviembre 1.13 1.05
2017 Diciembre 1.19 1.14
2018 Enero 1.21 1.07
2018 Febrero 1.08 1.05
2018 Marzo 1.08 1.11
2018 Abril 1.13 1.12
2018 Mayo 1.05 1.18
2018 Junio 1.08 1.15
2018 Julio 1.07 1.03
2018 Agosto 1.13 0.90
2018 Setiembre 1.20 0.79
2018 Octubre 1.14 0.77
2018 Noviembre 1.04 0.80
2018 Diciembre 0.87 0.87
2019 Enero 0.79 0.78
2019 Febrero 0.71 0.81
2019 Marzo 0.79 0.85
2019 Abril 0.80 0.80
2019 Mayo 0.78 0.87
2019 Junio 0.79 0.78
2019 Julio 0.84 0.81

40



2019 Agosto 0.90 0.85
2019 Setiembre 0.96 0.90
2019 Octubre 0.93 0.96
2019 Noviembre 0.85 0.93
2019 Diciembre 0.93 0.85
2020 Enero 0.96 0.90
2020 Febrero 0.90 0.85
2020 Marzo 0.83 0.75
2020 Abril 0.70 0.75
2020 Mayo 0.74 0.86
2020 Junio 0.83 0.84
2020 Julio 0.81 0.87
2020 Agosto 0.93 0.96
2020 Setiembre 0.97 0.96
2020 Octubre 0.97 0.98
2020 Noviembre 1.00 0.96
2020 Diciembre 0.91 0.87
2021 Enero 0.88 0.90
2021 Febrero 0.84 0.84
2021 Marzo 0.82 0.84
2021 Abril 0.80 0.76
2021 Mayo 0.72 0.77
2021 Junio 0.75 0.86
2021 Julio 0.86 0.88
2021 Agosto 0.84 0.89
2021 Setiembre 0.93 0.93
2021 Octubre 0.87 0.88
2021 Noviembre 0.90 0.89
2021 Diciembre 0.90 0.93
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Figura 9. Aprendizaje de la red neuronal artificial con la data de entrenamiento

y testeo usando 4 nodos en horizontes temporales a mediano plazo

En la figura 9 se observo la red neuronal artificial con 4 nodos, la data de

entrenamiento presenté el valor de 0.96 para la raiz de error medio cuadrético

(RMSE), mientras que la data de testeo present6 un valor de 1.02 para la raiz

de error medio cuadratico (RMSE).

Tabla 12 Cotejo de la velocidad del viento en el horizonte temporal a mediano

plazo en la estacion Matapalo usando 8 nodos ocultos (data del SENAMHIy los

data de salida de la red neuronal).

Afo Mes Data del SENAMHI Data de testeo
2014 Octubre 1.33 1.13
2014 Noviembre 1.35 1.13
2014 Diciembre 1.41 1.27
2015 Enero 1.26 0.98
2015 Febrero 1.08 1.11
2015 Marzo 1.16 1.04
2015 Abril 1.08 1.10
2015 Mayo 1.07 1.14
2015 Junio 1.05 1.12
2015 Julio 1.09 1.12
2015 Agosto 1.18 1.24
2015 Setiembre 1.21 1.17
2015 Octubre 1.18 1.06
2015 Noviembre 1.25 1.09
2015 Diciembre 1.27 1.11
2016 Enero 1.14 1.03
2016 Febrero 1.04 1.03
2016 Marzo 1.05 1.08
2016 Abril 1.05 1.06
2016 Mayo 1.04 1.16
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2016 Junio 1.07 1.12
2016 Julio 1.09 1.17
2016 Agosto 1.18 1.26
2016 Setiembre 1.22 1.15
2016 Octubre 1.23 1.13
2016 Noviembre 1.31 1.15
2016 Diciembre 1.27 1.11
2017 Enero 1.17 1.13
2017 Febrero 1.11 0.99
2017 Marzo 1.09 1.07
2017 Abril 1.13 1.07
2017 Mayo 1.05 1.08
2017 Junio 1.03 1.11
2017 Julio 1.06 1.12
2017 Agosto 1.11 1.07
2017 Setiembre 1.16 1.21
2017 Octubre 1.19 1.13
2017 Noviembre 1.13 1.02
2017 Diciembre 1.19 1.15
2018 Enero 1.21 1.12
2018 Febrero 1.08 0.99
2018 Marzo 1.08 1.12
2018 Abril 1.13 1.04
2018 Mayo 1.05 1.13
2018 Junio 1.08 1.13
2018 Julio 1.07 1.05
2018 Agosto 1.13 1.05
2018 Setiembre 1.20 0.91
2018 Octubre 1.14 0.93
2018 Noviembre 1.04 0.81
2018 Diciembre 0.87 0.90
2019 Enero 0.79 0.79
2019 Febrero 0.71 0.81
2019 Marzo 0.79 0.85
2019 Abril 0.80 0.79
2019 Mayo 0.78 0.84
2019 Junio 0.79 0.90
2019 Julio 0.84 0.96
2019 Agosto 0.90 0.93
2019 Setiembre 0.96 0.85
2019 Octubre 0.93 0.93
2019 Noviembre 0.85 0.96
2019 Diciembre 0.93 0.90
2020 Enero 0.96 0.93
2020 Febrero 0.90 0.96
2020 Marzo 0.83 0.85
2020 Abril 0.70 0.92
2020 Mayo 0.74 0.88
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2020 Junio 0.83 0.89
2020 Julio 0.81 0.78
2020 Agosto 0.93 0.89
2020 Setiembre 0.97 0.86
2020 Octubre 0.97 0.79
2020 Noviembre 1.00 0.93
2020 Diciembre 0.91 0.91
2021 Enero 0.88 0.94
2021 Febrero 0.84 1.02
2021 Marzo 0.82 0.88
2021 Abril 0.80 0.96
2021 Mayo 0.72 0.88
2021 Junio 0.75 0.88
2021 Julio 0.86 0.84
2021 Agosto 0.84 0.78
2021 Setiembre 0.93 0.87
2021 Octubre 0.87 0.89
2021 Noviembre 0.90 0.80
2021 Diciembre 0.90 0.94
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Figura 10. Aprendizaje de la red neuronal artificial con la data de entrenamiento

y testeo usando 8 nodos en horizontes temporales a mediano plazo.

En la figura 10 se observé la red neuronal artificial con 8 nodos, la data de

entrenamiento presenté el valor de 0.78 para la raiz de error medio cuadratico

(RMSE), mientras que la data de testeo present6 un valor de 0.92 para la raiz

de error medio cuadratico (RMSE).

Tabla 13. Cotejo de la velocidad del viento en el horizonte temporal a mediano

plazo en la estacion Matapalo usando 16 nodos ocultos (data del SENAMHIy

los data de salida de la red neuronal).

Afo Meses Data del SENAMHI Data de testeo
2014 Octubre 1.33 1.21
2014 Noviembre 1.35 1.06
2014 Diciembre 141 1.10
2015 Enero 1.26 1.06
2015 Febrero 1.08 1.07
2015 Marzo 1.16 1.04
2015 Abril 1.08 1.08
2015 Mayo 1.07 1.14
2015 Junio 1.05 1.18
2015 Julio 1.09 1.16
2015 Agosto 1.18 1.19
2015 Setiembre 1.21 1.21
2015 Octubre 1.18 1.13
2015 Noviembre 1.25 1.04
2015 Diciembre 1.27 1.03
2016 Enero 1.14 1.04
2016 Febrero 1.04 1.05
2016 Marzo 1.05 1.06
2016 Abril 1.05 1.08
2016 Mayo 1.04 1.15
2016 Junio 1.07 1.18
2016 Julio 1.09 1.20
2016 Agosto 1.18 1.24
2016 Setiembre 1.22 1.22
2016 Octubre 1.23 1.15
2016 Noviembre 1.31 1.08
2016 Diciembre 1.27 1.06
2017 Enero 1.17 1.10
2017 Febrero 1.11 1.05
2017 Marzo 1.09 1.04
2017 Abril 1.13 1.04
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2017 Mayo 1.05 1.09
2017 Junio 1.03 1.14
2017 Julio 1.06 1.16
2017 Agosto 1.11 1.12
2017 Setiembre 1.16 1.15
2017 Octubre 1.19 1.16
2017 Noviembre 1.13 1.08
2017 Diciembre 1.19 1.06
2018 Enero 1.21 1.09
2018 Febrero 1.08 1.06
2018 Marzo 1.08 1.07
2018 Abril 1.13 1.05
2018 Mayo 1.05 1.11
2018 Junio 1.08 1.16
2018 Julio 1.07 1.13
2018 Agosto 1.13 1.05
2018 Setiembre 1.20 0.91
2018 Octubre 1.14 0.84
2018 Noviembre 1.04 0.78
2018 Diciembre 0.87 0.85
2019 Enero 0.79 0.87
2019 Febrero 0.71 0.86
2019 Marzo 0.79 0.86
2019 Abril 0.80 0.79
2019 Mayo 0.78 0.84
2019 Junio 0.79 0.90
2019 Julio 0.84 0.96
2019 Agosto 0.90 0.93
2019 Setiembre 0.96 0.85
2019 Octubre 0.93 0.93
2019 Noviembre 0.85 0.96
2019 Diciembre 0.93 0.90
2020 Enero 0.96 0.83
2020 Febrero 0.90 0.93
2020 Marzo 0.83 0.96
2020 Abril 0.70 0.98
2020 Mayo 0.74 0.96
2020 Junio 0.83 0.90
2020 Julio 0.81 0.79
2020 Agosto 0.93 0.81
2020 Setiembre 0.97 0.88
2020 Octubre 0.97 0.86
2020 Noviembre 1.00 0.93
2020 Diciembre 0.91 0.99
2021 Enero 0.88 1.00
2021 Febrero 0.84 1.02
2021 Marzo 0.82 0.95
2021 Abril 0.80 0.93

46



2021 Mayo 0.72 0.89
2021 Junio 0.75 0.88
2021 Julio 0.86 0.86
2021 Agosto 0.84 0.81
2021 Setiembre 0.93 0.83
2021 Octubre 0.87 0.90
2021 Noviembre 0.90 0.89
2021 Diciembre 0.90 0.98
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Figura1l. Aprendizaje de la red neuronal artificial con la data de entrenamiento

y testeo usando 16 nodos en horizontes temporales a mediano plazo.

En la figura 11 se observo la red neuronal artificial con 16 nodos, la data de
entrenamiento presento el valor de 0.754 para la raiz de error medio cuadratico
(RMSE), mientras que la data de testeo present6 un valor de 0.72 para la raiz

de error medio cuadratico (RMSE).
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Tabla 14. Cotejo de la velocidad del viento en el horizonte temporal a mediano

plazo en la estacion Matapalo usando 32 nodos ocultos (data del SENAMHIy

los data de salida de la red neuronal)

Afo Meses Data del SENAMHI Data de testeo
2014 Octubre 1.33 1.12
2014 Noviembre 1.35 1.10
2014 Diciembre 1.41 1.01
2015 Enero 1.26 1.03
2015 Febrero 1.08 1.07
2015 Marzo 1.16 1.05
2015 Abril 1.08 1.14
2015 Mayo 1.07 1.18
2015 Junio 1.05 1.10
2015 Julio 1.09 1.23
2015 Agosto 1.18 1.23
2015 Setiembre 1.21 1.15
2015 Octubre 1.18 1.08
2015 Noviembre 1.25 1.03
2015 Diciembre 1.27 1.00
2016 Enero 1.14 1.02
2016 Febrero 1.04 1.07
2016 Marzo 1.05 1.08
2016 Abril 1.05 1.15
2016 Mayo 1.04 1.20
2016 Junio 1.07 1.23
2016 Julio 1.09 1.29
2016 Agosto 1.18 1.26
2016 Setiembre 1.22 1.19
2016 Octubre 1.23 1.13
2016 Noviembre 1.31 1.05
2016 Diciembre 1.27 1.07
2017 Enero 1.17 1.05
2017 Febrero 1.11 1.04
2017 Marzo 1.09 1.05
2017 Abril 1.13 1.06
2017 Mayo 1.05 1.14
2017 Junio 1.03 1.19
2017 Julio 1.06 1.16
2017 Agosto 1.11 1.17
2017 Setiembre 1.16 1.17
2017 Octubre 1.19 1.10
2017 Noviembre 1.13 1.10
2017 Diciembre 1.19 1.09
2018 Enero 1.21 1.03
2018 Febrero 1.08 1.08
2018 Marzo 1.08 1.07
2018 Abril 1.13 1.09
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2018 Mayo 1.05 1.17
2018 Junio 1.08 1.15
2018 Julio 1.07 1.10
2018 Agosto 1.13 0.95
2018 Setiembre 1.20 0.82
2018 Octubre 1.14 0.73
2018 Noviembre 1.04 0.76
2018 Diciembre 0.87 0.82
2019 Enero 0.79 0.85
2019 Febrero 0.71 0.88
2019 Marzo 0.79 0.88
2019 Abril 0.80 0.79
2019 Mayo 0.78 0.71
2019 Junio 0.79 0.79
2019 Julio 0.84 0.80
2019 Agosto 0.90 0.78
2019 Setiembre 0.96 0.79
2019 Octubre 0.93 0.90
2019 Noviembre 0.85 0.96
2019 Diciembre 0.93 0.93
2020 Enero 0.96 0.85
2020 Febrero 0.90 0.96
2020 Marzo 0.83 0.90
2020 Abril 0.70 0.95
2020 Mayo 0.74 0.93
2020 Junio 0.83 0.80
2020 Julio 0.81 0.77
2020 Agosto 0.93 0.82
2020 Setiembre 0.97 0.85
2020 Octubre 0.97 0.97
2020 Noviembre 1.00 1.00
2020 Diciembre 0.91 1.01
2021 Enero 0.88 1.06
2021 Febrero 0.84 0.98
2021 Marzo 0.82 0.93
2021 Abril 0.80 0.89
2021 Mayo 0.72 0.85
2021 Junio 0.75 0.85
2021 Julio 0.86 0.80
2021 Agosto 0.84 0.81
2021 Setiembre 0.93 0.87
2021 Octubre 0.87 0.88
2021 Noviembre 0.90 0.98
2021 Diciembre 0.90 0.96

Funcion lineal 32 capas

Entrenamiento
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Figura12. Aprendizaje de la red neuronal artificial con la data de entrenamiento

y testeo usando 32 nodos en horizontes temporales a mediano plazo

En la figura 12 se observo la red neuronal artificial con 32 nodos, la data de

entrenamiento presenté el valor de 0.06 para la raiz de error medio cuadratico

(RMSE), mientras que la data de testeo present6 un valor de 0.22 para la raiz

de error medio cuadratico (RMSE).

Tabla 15. Cotejo de la velocidad del viento en el horizonte temporal a mediano

plazo en la estacion Matapalo usando 64 nodos ocultos (data del SENAMHI y

los data de salida de la red neuronal).

Afo Meses Data del SENAMHI Data de testeo
2014 Octubre 1.33 1.11
2014 Noviembre 1.35 1.13
2014 Diciembre 1.41 1.04
2015 Enero 1.26 1.08
2015 Febrero 1.08 1.06
2015 Marzo 1.16 1.08
2015 Abril 1.08 1.16
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2015 Mayo 1.07 1.20
2015 Junio 1.05 1.19
2015 Julio 1.09 1.23
2015 Agosto 1.18 1.23
2015 Setiembre 1.21 1.15
2015 Octubre 1.18 1.07
2015 Noviembre 1.25 1.04
2015 Diciembre 1.27 1.03
2016 Enero 1.14 1.05
2016 Febrero 1.04 1.08
2016 Marzo 1.05 1.09
2016 Abril 1.05 1.17
2016 Mayo 1.04 1.20
2016 Junio 1.07 1.23
2016 Julio 1.09 1.29
2016 Agosto 1.18 1.25
2016 Setiembre 1.22 1.18
2016 Octubre 1.23 1.12
2016 Noviembre 1.31 1.07
2016 Diciembre 1.27 1.11
2017 Enero 1.17 1.06
2017 Febrero 1.11 1.05
2017 Marzo 1.09 1.06
2017 Abril 1.13 1.10
2017 Mayo 1.05 1.16
2017 Junio 1.03 1.19
2017 Julio 1.06 1.14
2017 Agosto 1.11 1.18
2017 Setiembre 1.16 1.18
2017 Octubre 1.19 1.09
2017 Noviembre 1.13 1.10
2017 Diciembre 1.19 1.11
2018 Enero 1.21 1.05
2018 Febrero 1.08 1.09
2018 Marzo 1.08 1.07
2018 Abril 1.13 1.12
2018 Mayo 1.05 1.18
2018 Junio 1.08 1.15
2018 Julio 1.07 1.08
2018 Agosto 1.13 0.92
2018 Setiembre 1.20 0.83
2018 Octubre 1.14 0.75
2018 Noviembre 1.04 0.81
2018 Diciembre 0.87 0.84
2019 Enero 0.79 0.85
2019 Febrero 0.71 0.86
2019 Marzo 0.79 0.88
2019 Abril 0.80 0.79
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2019 Mayo 0.78 0.71
2019 Junio 0.79 0.79
2019 Julio 0.84 0.80
2019 Agosto 0.90 0.78
2019 Setiembre 0.96 0.79
2019 Octubre 0.93 0.84
2019 Noviembre 0.85 0.90
2019 Diciembre 0.93 0.93
2020 Enero 0.96 0.85
2020 Febrero 0.90 0.93
2020 Marzo 0.83 0.96
2020 Abril 0.70 0.90
2020 Mayo 0.74 0.90
2020 Junio 0.83 0.78
2020 Julio 0.81 0.79
2020 Agosto 0.93 0.85
2020 Setiembre 0.97 0.86
2020 Octubre 0.97 0.97
2020 Noviembre 1.00 1.00
2020 Diciembre 0.91 1.01
2021 Enero 0.88 1.04
2021 Febrero 0.84 0.96
2021 Marzo 0.82 0.93
2021 Abril 0.80 0.88
2021 Mayo 0.72 0.86
2021 Junio 0.75 0.85
2021 Julio 0.86 0.79
2021 Agosto 0.84 0.81
2021 Setiembre 0.93 0.89
2021 Octubre 0.87 0.89
2021 Noviembre 0.90 0.98
2021 Diciembre 0.90 0.92
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Figura 13. Aprendizaje de la red neuronal artificial con la data de entrenamiento

y testeo usando 64 nodos en horizontes temporales a mediano plazo.

En la figura 13 se observo la red neuronal artificial con 64 nodos, la data de

entrenamiento presentd el valor de 0.46 para la raiz de error medio cuadratico

(RMSE), mientras que la data de testeo present6 un valor de 0.53 para la raiz

de error medio cuadratico (RMSE).

Tabla 16. Cotejo de la velocidad del viento en el horizonte temporal a mediano

plazo en la estacion Matapalo usando 4 nodos ocultos (data del SENAMHIy los

data de salida de la red neuronal).

Afo Data del SENAMHI Data de testeo
2014 1.36 error
2015 1.16 error
2016 1.14 error
2017 1.12 error
2018 1.09 error
2019 0.84 error
2020 0.88 error
2021 0.84 error

4.3. Prondstico de valores futuros de la variable velocidad del viento.

Tabla 17. Data de testeo del 1 de enero al 4 de enero del 2022 horizonte

temporal a corto plazo.

Fecha Hora Data de testeo
01/01/2022 00:00:00 0.74
01/01/2022 01:00:00 0.81
01/01/2022 02:00:00 1.46
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01/01/2022 03:00:00 0.46
01/01/2022 04:00:00 0.23
01/01/2022 05:00:00 0.58
01/01/2022 06:00:00 0.26
01/01/2022 07:00:00 0.54
01/01/2022 08:00:00 0.71
01/01/2022 09:00:00 0.87
01/01/2022 10:00:00 1.04
01/01/2022 11:00:00 0.64
01/01/2022 12:00:00 0.71
01/01/2022 13:00:00 0.96
01/01/2022 14:00:00 1.76
01/01/2022 15:00:00 1.93
01/01/2022 16:00:00 1.08
01/01/2022 17:00:00 1.26
01/01/2022 18:00:00 1.34
01/01/2022 19:00:00 111
01/01/2022 20:00:00 0.87
01/01/2022 21:00:00 1.24
01/01/2022 22:00:00 0.04
01/01/2022 23:00:00 0.11
02/01/2022 00:00:00 0.66
02/01/2022 01:00:00 0.26
02/01/2022 02:00:00 0.03
02/01/2022 03:00:00 0.38
02/01/2022 04:00:00 0.26
02/01/2022 05:00:00 0.84
02/01/2022 06:00:00 0.31
02/01/2022 07:00:00 0.37
02/01/2022 08:00:00 0.24
02/01/2022 09:00:00 0.24
02/01/2022 10:00:00 0.51
02/01/2022 11:00:00 0.46
02/01/2022 12:00:00 0.96
02/01/2022 13:00:00 0.73
02/01/2022 14:00:00 2.28
02/01/2022 15:00:00 1.36
02/01/2022 16:00:00 1.84
02/01/2022 17:00:00 231
02/01/2022 18:00:00 1.67
02/01/2022 19:00:00 0.74
02/01/2022 20:00:00 0.94
02/01/2022 21:00:00 1.91
02/01/2022 22:00:00 1.86
02/01/2022 23:00:00 0.76
03/01/2022 00:00:00 0.03
03/01/2022 01:00:00 0.28
03/01/2022 02:00:00 0.46
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03/01/2022 03:00:00 0.06
03/01/2022 04:00:00 0.31
03/01/2022 05:00:00 0.87
03/01/2022 06:00:00 0.64
03/01/2022 07:00:00 0.94
03/01/2022 08:00:00 0.51
03/01/2022 09:00:00 0.66
03/01/2022 10:00:00 1.56
03/01/2022 11:00:00 1.53
03/01/2022 12:00:00 1.08
03/01/2022 13:00:00 1.16
03/01/2022 14:00:00 2.84
03/01/2022 15:00:00 2.81
03/01/2022 16:00:00 1.67
03/01/2022 17:00:00 1.54
03/01/2022 18:00:00 1.24
03/01/2022 19:00:00 0.61
03/01/2022 20:00:00 0.96
03/01/2022 21:00:00 1.96
03/01/2022 22:00:00 0.73
03/01/2022 23:00:00 0.38
04/01/2022 00:00:00 0.16
04/01/2022 01:00:00 1.34
04/01/2022 02:00:00 041
04/01/2022 03:00:00 0.27
04/01/2022 04:00:00 0.24
04/01/2022 05:00:00 0.64
04/01/2022 06:00:00 0.11
04/01/2022 07:00:00 0.46
04/01/2022 08:00:00 0.66
04/01/2022 09:00:00 0.43
04/01/2022 10:00:00 0.88
04/01/2022 11:00:00 2.06
04/01/2022 12:00:00 2.54
04/01/2022 13:00:00 1.81
04/01/2022 14:00:00 1.97
04/01/2022 15:00:00 2.54
04/01/2022 16:00:00 1.74
04/01/2022 17:00:00 2.71
04/01/2022 18:00:00 1.96
04/01/2022 19:00:00 1.46
04/01/2022 20:00:00 1.63
04/01/2022 21:00:00 1.78
04/01/2022 22:00:00 1.06
04/01/2022 23:00:00 0.44
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Tabla 18. Data de testeo del mes de enero del 2022 a diciembre del 2023 en el

horizonte temporal a mediano plazo.

ARo Mes Data de testeo
2022 Enero 0.93
2022 Febrero 0.97
2022 Marzo 0.83
2022 Abril 0.86
2022 Mayo 0.75
2022 Junio 0.80
2022 Julio 0.78
2022 Agosto 0.83
2022 Setiembre 0.88
2022 Octubre 0.9
2022 Noviembre 1.02
2022 Diciembre 0.99
2023 Enero 0.96
2023 Febrero 0.85
2023 Marzo 0.9
2023 Abril 0.88
2023 Mayo 0.84
2023 Junio 0.79
2023 Julio 0.82
2023 Agosto 0.77
2023 Setiembre 0.8
2023 Octubre 0.79
2023 Noviembre 0.86
2023 Diciembre 0.98

Tabla 19. Data de testeo de los afios 2022 y 2029 en el horizonte temporal a

largo plazo.
Ano Data de testeo
2022 0.88
2023 0.85

4.4. Produccion de energia edlica.

Tabla 20. Produccion de la energia edlica en el horizonte temporal a corto

plazo del 1 de enero del 2022.

Hora Velocidad del viento Produccion de energia
(m/s) eblica (kW)
00:00:00 1.70 0
01:00:00 1.86 0
02:00:00 3.35 20

56



03:00:00 1.06 0
04:00:00 0.53 0
05:00:00 1.33 0
06:00:00 0.60 0
07:00:00 1.24 0
08:00:00 1.63 0
09:00:00 2.00 10
10:00:00 2.39 10
11:00:00 1.47 0
12:00:00 1.63 0
13:00:00 2.21 10
14:00:00 4.04 30
15:00:00 4.43 30
16:00:00 2.48 10
17:00:00 2.89 10
18:00:00 3.08 20
19:00:00 2.55 10
20:00:00 2.00 10
21:00:00 2.85 10
22:00:00 0.09 0
23:00:00 0.25 0
Total 180

Tabla 20. La velocidad del viento fue calculada para una altura de 100 metros y

el resultado se comparé con tabla de curva de potencia de aerogenerador,

obteniendo la produccion de energia edlica.
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IV.DISCUSION

Quifionez, J; Huanca, E yHolguino A (2019). En su trabajo de
investigacion examinaron datos entre los afios 2013 y 2014 por el Servicio
Nacional de Meteorologia e Hidrologia del Perd — SENAMHI, los cuales fueron
comparados con los datos de Surface Meteorology and Solar Energy de la
NASA completando asi la falta de datos. Mientras Ibargiiengoytia, Reyes,
Borunda y Garcia (2017) usaron datos meteorolégicos del centro regional de
tecnologia edlica (CERTER) incompletos, para lo cual usaron un método de
reconstruccion donde se trabaja con los valores de entrada y salida
completando los datos faltantes. El presente trabajo empleo el tratamiento
Missing para la estaciéon Matapalo mismo método que Espiritu y Flores (2021)
donde este método permite completar los datos faltantes con ayuda de datos
existentes, por medio de la desviacién estandar y el promedio de la velocidad

del viento.

Bolafios (2028) para pronosticar la velocidad del viento empleo una red
neuronal artificial con el software MATLAB en el cual trabajo sus datos, su RNA
presenta una caracteristica especial la cual es el aprendizaje automatico, por
consecuente obtuvo un error cuadratico medio de 0.016 para pronosticar en un
lapso 3 dias, con un nivel de aprendizaje no mayor al 10% y para cotejar los
datos de testeo con los datos de entrenamiento obteniendo alrededor del 90%
de similitud. Mientras que Nogay y Eidukeviciute (2012) emplearon varios
prototipos de redes neuronales artificiales para predecir en corto plazo la
velocidad del viento concluyendo que 60 capas ocultas es el prototipo mas
exitoso con error cuadratico medio de 0.378088 y 0.970490. Por otra parte, en
el desarrollo de la presente investigacion, al momento del adiestramiento de la
red neuronal fue hecha en el software Python en la interface Jupiter,
alcanzando los valores en el error cuadratico medio (RMSE) en el periodo de
corto plazo de 1.1 con 4 nodos, 1.03 con 8 nodos, 0.96 con 16 nodos, 0.79 con
32 nodos y 1.03 con 64 nodos y para el periodo de mediano plazo de 1.02 con
4 nodos, 0.92 con 8 nodos, 0.72 con 16 nodos, 0.22 con 32 nodos y 0.53 con
64 nodos, dichos valores determinan el nivel de desempefio del modelo para
pronosticar las velocidades del viento a futuro.
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Para poder producir energia eolica la velocidad del viento como minimo
debe de ser 2 m/s, para el pronéstico del 1 de enero del 2022, solo es
aprovechable 14 horas de las 24 horas del dia mencionado, obteniendo 180
kW por dia para una altura de 100 m, mientras que Charaja (2017) necesita de
336 kW, para que su planificacién de inversion propuesta de un aerogenerador
sea aceptada, por lo tanto se podria llegar a los kW requeridos aumentando la
altura del aerogenerador, puesto a que mayor altura la velocidad del viento es

mayor.

El instrumento creado para pronosticar la velocidad del viento es la red
neuronal artificial autorregresivo, capas de pronosticar en 2 de los 3 horizontes
temporales tiene una peculiaridad especial, al momento de ingresar la data de
entrenamiento y de testeo, se puede medir el error cuadratico medio mientras
se encuentra en pleno adiestramiento, caso contrario al trabajo presentado por
Carmelo (2017) que usa modelos autorregresivos formadas por Holt-Winter,
que solo se puede medir su error cuadratico medio al finalizar el
adiestramiento. Por otra parte, Ibargiengoytia, Reyes Borunda y Garcia (2017)
plasman una Inteligencia Artificial (IA) para la prediccion del potencial edlico
apoyado de bases de datos meteorolégicos de afios pasados, al compararse
se hallaron resultados satisfactorios, pero al momento de realizar algunos

cambios en la variable se tiene que volver a restructurar la inteligencia artificial.

Yaulema (2020) en la implementacion del modelo neuronal, plantea lo
siguiente, mientras mas datos se ingresen a la red neuronal, abra una mayor
eficiencia y por ende la prediccion serd mas cercana y con horizontes mas
amplios, mientras tanto Lopez, Velo y Maseda (2017) resaltan que las redes
neuronales tienen una mayor eficiencia pronosticando la velocidad del viento
en periodos a corto plazo trabajando con una amplia base de datos, lo cual tan
bien se ve evidenciado en el trabajo de Nascimiento (2019) quien pronostico la
velocidad del viento en Uruguay empleado redes neuronales artificiales en
periodo de corto plazo, entre 1 y 3 horas con predicciones casi exactas. Tan
bien presentd inconvenientes al momento de prolongar el tiempo de prondstico,
teniendo una menor precision, lo cual se ve reflejado en el trabajo presentado,
debido a que en los horizontes a largo plazo la base de datos no es muy

extensa ya que se parte del 2014, por ende, las redes neuronales no pueden
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pronosticar en dicho horizonte presentando un error en la parte del
entrenamiento de la red, caso contrario con los horizontes temporales a corto

plazo y mediano plazo que presentan una base de datos extensa.
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V. CONCLUSION

Se determind el prondstico de la velocidad del viento en la estacion Matapalo
para los horizontes temporales a corto plazo y mediano plazo, mientras que a
largo plazo no se puedo determinar ya que la data no cuenta con la antigiiedad
suficiente para obtener una base de data en la cual pueda trabajar la red
neuronal. Durante el prondstico la red neuronal artificial fue un éxito ya que los
valores de prediccion de la velocidad del viento, tuvieron un rendimiento optimo
el cual fue medido por el error cuadratico medio (RMSE), que dio valores para
corto plazo de 0.13 para la data de entrenamiento y 0.79 para la data de testeo,
por otra parte, a mediano plazo arrojo valores de 0.06 tanto para la data de
entrenamiento como para la data de testeo, con los datos pronosticados se

calculé la produccion de energia edlica para una altura de 100 metros
obteniendo 180 kW por dia.

Se cre6 un instrumento para pronosticar la velocidad del viento que es la red
neuronal artificial modelo secuencial supervisada, con rangos de 4 a 64 para
los nodos o capas ocultas, se probd en los diferentes horizontes temporales
como a corto plazo y mediano plazo, en los cuales se observé una mayor

eficiencia en las redes neuronales que presentan 32 nodos.

Las redes neuronales para el prondéstico de la velocidad del viento fueron un
éxito en los horizontes temporales a corto plazo y a mediano plazo, pero en el
horizonte temporal de largo plazo no se pudo usar la red neuronal debido a la
falta de antigiiedad de datos brindados por el SENAMHI por esta razon los
promedios anuales en las predicciones de los afios 2022 y 2023 son la suma
de los meses y la division de los meses predichos en los horizontes temporales

a mediano plazo.
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VI. RECOMENDACIONES

Al momento de trabajar con datos incompletos, se podra caer en diferentes
tipos de errores que perjudique el tratamiento de la base de datos, por lo tanto,
se recomienda ordenar los datos por dias, meses y afos y trabajarlos por

separado, para tener una visién detallada de los datos y se pueda escoger un
método estadistico adecuado para la imputacion de estos mismos.

Para trabajos similares donde se pronostique la velocidad del viento por medio
de la red neuronal artificial se sugiere que dicha RNA sea de caracteristica
supervisada ya que se podra comparar la data la data de entrenamiento y la
data de testeo, con ello se podra ver la eficacia de las predicciones para afios
posteriores.

Cuando se examine los resultados y el valor del error cuadratico medio (RMSE)
en los horizontes temporales en cada nodo o capa oculta tanto para la data de
entrenamiento y la data de testeo, se recomienda que la informacion sea
plasmada en una hoja de célculo Excel donde se podra apreciar mediante un

grafico el cual reflejara las variaciones en cada periodo y asi tomar valores para
obtener data confiable.
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ANEXOS

ANEXO 1. Matriz de operacionalizacion de variable

Variables Definicion Conceptual Definicion Dimensiones Indicadores Escalao
Operacional unidad
La variable redes |Analisis de | Datos historicos del
INDEPENDIENTE: |Las redes neuronales se | neuronales empleara | prediccidon sistema real de la| m/s
Redes neurales encuentran en el grupo de |los datos histéricos | (ANN) velocidad del viento
inteligencia artificial que emplea | de la velocidad del (m/s)
software para simular, desarrollar | viento los seran
gpredecw, para gl!o necesita una reprgsentados con AnaI|_3|s de la Graficas de prediccion
ase de datos. (Kilic,2019, p.3) graficas. velocidad del d X ; m/s
. e la velocidad del viento
viento
Temperatura °C
Velocidad del viento: Es el|la variable — _
resultado del aumento de | Prondstico de la | Velocidad del | Presion atmosferica msnm
DEPENDIENTE: temperatura en la masa de aire, al | velocidad del viento | viento
Prondstico de la|tener una masa de aire caliente | sera medida por los _ _ _
velocidad del | se desplaza a la superficie de la | factores que afectan Direccion del viento grados
viento atmosfera y por la presion |la velocidad del
atmosférica la masa de aire fria | viento y los Corto plazo Horas
de la superficie se desplaza a la | horizontes a
parte inferior Custddio (2013). pronosticar. :
Horizontes de | Mediano Plazo Meses
prediccion
Largo plazo Anos




ANEXO 2. Matriz de consistencia

Problema Objetivo Hipétesis Variables Disefio Paoblacion y muestra
Meteoroldgico
Problema General ¢Es | Objetivo General Variable Tipo: Poblacién: Esta
posible  determinar el | Determinar el pronéstico | Se podrd determinar el | Independiente | Descriptivo constituida por los datos
pronostico de la velocidad | de la velocidad del viento | prondstico de la velocidad | Redes neurales | Disefio: No | historicos de la

del  viento
produccién
edlica en  horizontes
temporales utilizando
redes neurales en
Tumbes - 2022
Problema Especificos
,Se podra crear un
instrumento para
pronosticar en diferentes
horizontes temporales la
velocidad del viento para
la produccion de energia
edlica utlizando redes
neuronales en tumbes —
20227

para la

de energia

JEN qué horizonte
temporal determinado el
prondstico de la velocidad
del viento para Ila
produccion de energia
edlica utilizando Redes
Neuronales es aceptable
en Tumbes — 2022?

para la produccion de
energia edlica en
horizontes temporales
utilizando redes neurales

en Tumbes - 2022

Objetivo Especifico
Elaborar un instrumento
para pronosticar en
diferentes horizontes
temporales la velocidad
del viento para la
produccion de energia
edblica utlizando redes
neuronales en tumbes —
2022

Determinar en qué
horizonte temporal los
prondsticos de la

velocidad del viento para
la produccion de energia
edlica utlizando Redes
Neuronales es aceptable
en Tumbes — 2022

del viento para la
produccién de  energia
edlica en horizontes

temporales utilizando redes
neurales en Tumbes - 2022

Se podra elaborar un
instrumento para
pronosticar en diferentes
horizontes temporales la
velocidad del viento para la
produccion de  energia
eblica utilizando Redes

neuronales en Tumbes -
2022.

Hasta que horizonte el
pronéstico de la velocidad
del viento para la
producciébn de  energia
eblica utilizando Redes
Neuronales es aceptable en
Tumbes — 2022

Variable
Dependiente
Prondstico de la
velocidad del
viento

experimental

velocidad del viento con
una antigiedad de 20
anos

Muestra:

Informacion de la
velocidad del viento
registrada en los Ultimos
20 afios que fueron
tomadas en 5
estaciones
meteorologicas
Muestreo: Es la

recopilaciéon de toda la
informacion
meteorolégica otorgada
por el (SENAMHI)




ANEXO 3. Instrumento de recoleccion de datos

ﬁl UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

Instrumento de recoleccidn de datos

DATOS DEL SOLICITANTE

NOMBRE O RAZON SOCIAL:
Direccién:

RUC (*): | Teléfono: |
E-mail :

Sector o Rubro (*):

Representante (*): | DNI: |
(*) Solo completar en caso de ser unapersona juridica.

INFORMACION REFERENCIAL

Descripcion del estudio:

Alcance:

SERVICIO 1: Expedicidon de informacidn procesada de variables hidrometeoroldgicas

. ) Variable Escala .
Estacién / Area de Interés . , . (diaria / Periodo
Hidrometeorologica e

Informacion Adicional / Observaciones

| Fecha: |




ANEXO 4. Validaciéon de Instrumentos

ﬁ UHVERSIFAD CESAR VALLEJD

SOLICITUD: Validaciin de instrumento de
recolo de informacidn.

Dr. Euterio Horaclo Acosta Suasnabar

Yo Edson Adrian, Perez Lucas identificados con DNl N*T5279548, alumno de la EAP de
Ingenieria Ambiental, a usted con el debido respeto me presento v e manifiesto:

Que siendo requisito indispenzable el recojo de datos necesarioz para la tesis gque vengo
elaborando titulada: “Prondstico de la velocidad del viento para la produccion de
energia edlica en horizontes temporales utilizando redes neuronales en
Tumbes — 2022", solicito a Ud. Se sirva validar el instrumento que le adjunio bajo los criterios
académicos correspondientes. Para este efecto adjunto oS siguientes documentos:

- Ficha de evaluacian
- Instrumento
- Matriz de operacionalizacién de variables

Por tante:
A usted, ruego acceder mi peticidn.

Lima, 25 de noviembre del 2021

Parez Liscas Edson Adrian
DM TS2TH588




ﬁ UHIVERSIDAD CESAR VALLEJO

L DATOSE GENERALES

3. VALIDACION DE INSTRUMENTO

1.1, Apelitos vy Wombres
1.2.Cargo & institucidn donde labora

il. ASPECTOS DE VALIDACION

MINIMAMENTE |
CRITERIDS INDICADORES INACEFTABLE ACEPTABLE ACEPTABLE
40 | 45 |50 | B5 | 6D |B5 | 7D | 75 | GO | 85 | 90 | 95 |10D
Esta formulado con lenguaje
L ARIDAR comprenaible. X
~ Esta adecuado & las leyes y
Z ORIETHIDAD
principios clentificos. X
Esta adecuado a ko objetivos kS
3 ACTLALIDAD y l8s necesiiades reales de la
nvestigacion.
4 ARGANEACIGe | EXIBtE Una organizacion kgica. .
Toma en cuanta los sspectos
& SURICIENCI metodobigcos esenciales X
i Esta adecuado para walorar las
INTENCIONAUIDAD) yariables de la Hipitesis. X
. .| Se respalda en fundamentos
7. CONSISTENCIA )
fdcmicos yio clentficos. X
Existe coherencia entre los
B COHEREWCIA | problemas obgetivos, hipdtesis, X
variables e ndicadores.
La estrategia responde  una
melsdologla v disefio aplicados X
8 METOODOLOGA | o Iugra?: probar  las
nipdiesis.
El instrumento muestra s
refacian entra los componentas X
0. PERTBENCIL |38 la  investbgacion  y  sU
adacuacin al Matodo
Clentifico.
. OPINION DE APLICABILIDAD
El Instrumento CLmmgss con
los Requisios para su aplicacin |
El Instrumeanto no cumple con
Lo requisiios pars su aplicacidn
V. PROMEDIODE VALORACION : 95 %
Lima,. ..o ded J0F

FIRMA DEL EXPERTO INFORMAMNTE
Wy FEOGess HCATER § S5 o e
CIF

DMl W PFBISTRS Tell:



W UNIVERSIDAD CESAR VALLE.MF

SOLICITUD: Validacitn de instrumento de
recojo de informacion.

Sr: Mg Freddy Pillpa Aliaga

Yo Edson Adrian, Perez Lucas identificados con DNI N°75279548, alumno de la EAP de
Ingenieria Ambiental, a usted con el debido respeto me presento y le manifiesto:

Que siendo requisito indispensable el recojo de dalos necesarios para la tesis que vengo
elaborando titulada: “Prondstico de la velocidad del viento para la produccion de

energia edlica en horizontes temporales utilizando redes neuronales en

Tumbes = 2022", solicito a Ud. Se sirva validar el instrumento que le adjunto bajo los criterios
académicos correspondientes. Para esle efecto adjunto los siguientes documentos:

Ficha de evaluacion
Instrumento
Matriz de operacionalizacion de variables

Por tanto:
A usted, ruego acceder mi peticidn.

Lima, 25 de noviembre del 2021

Perez Lucas Edson Adrian
DNI: TE2T9548




ﬁ UHIVERSIDAD CESAR VALLED

L DATOS GENERALES

3. VALIDACION DE INSTRUMENTO

ASPECTOS DE VALIDACION

WMINIMAMENTE ____ |
CRITERIOQES INDICADORES INACEFTABLE ACEPTABLE ACEPTABLE
40 | 45 |50 | 55 |60 |65 | 7O (75 | &0 ( 85 | 90 | 95 (100
Esta formulado con lenguaje
. CLARIRAD comgrenaible.
Esta gdecuado a las e
& DRIETMDAD principios centificos. =
Ests sdecuado a ks objetivos
3 ACTUALIDAD v ka3 neceskiades reales de la
nvestigacitn.
4. ORGAMEZACION Existe una arganizacion mﬂﬂ.
Toma en cuanta los sapectos
# SURILIENCA maodokiicos eeenciales
B Esta adecuado para valorar las
INTEMCIOMALIDAD ) yarigbles de kB Hipdtesis.
Sa respalda en fundamentos
T CONSISTENGA | e cricos yio clentificos.
Existe coherencia entre los
B COHEREMCIA | problemas obetivos, hipSilesis,
variabies & indicadores.
La estraiegla responds wna
5. METADALOGIA matodologla y disefio aplicados
para  lograr  probar  las
npdlesis.
El instrumenio muestra s
refacion entre los componentas
10 PERTMENCIA | de  la  inwestigacidn vy su
BORCUACKEN al Matodo
Clentifico.
.  OPINION DE APLICABILIDAD
Bl Instrumeanto cumple con as
i Requisios para su aplicacdan
Bl Inatrumeanto no cumpls con N
Lo requisitos pars su aplicacion =
V. PROMEDIO DE VALORACION : g5 %

Fimmaca digitalmenbe por
Freddy Fillpa Aliaga
Mombee de reconocimicnto

+ DM cn=Fready Fillpa Alaga,

o= olenio de Ingenseran del

P, cu=C1 DEL EXPERTC INFORMANTE
email=fpilpaaggmallcong)p

c=FE
Fecha: 7021.11.30 11:41:59
0500




W UNIVERSIDAD CESAR VALLEJD

SOLICITUD: Validacidn de instrumento de
recojo de informacion.

Ing. Lucero Castro Tena

Yo Edson Adrian, Perez Lucas identificados con DNI N°75279548, alumno de la EAP de
Ingenieria Ambiental, a usted con el debido respeto me presento y le manifiesto:

Que siendo requisito indispensable el recojo de datos necesarios para la tesis que vengo
elaborando titulada: “Prondstico de la velocidad del viento para la produccion de

energia edlica en horizontes temporales utilizando redes neuronales en

Tumbes = 2022”, solicito a Ud. Se sirva validar el instrumento que le adjunto bajo los criterios
academicos comrespondientes. Para esle efecto adjunto los siguientes documentos:

Ficha de evaluacion

Instrumento
Matriz de operacionalizacion de variables

Por tanto:

A usted, ruego acceder mi peticion.

Lima, 25 de noviembre del 2021

Parez Lucas Edsan Adrian
DHI: TE2T954E




ﬁ UHIVERSIDAD CESAR WALLEIO

L DATOS GENERALES

3. VALIDACION DE INSTRUMENTO

1.1. Apellidos y Nombreg: Cst0 Tenalucero

1.2.Cargo & institucidn donde [abora
1.3. Especialidad o linea de investigacion:

........... ety Ha

il. ASPECTOS DE VALIDACION

MINIMAMENTE] |
CRITERIOS INDICADORES INACEPTABLE ACEPTABLE ACEPTABLE
40 | 45 55 |60 |65 |TD | 75 | 80 | 85 | 50 | 95 (10D
. Estas formulado con lenguaje "
- ELARIDAG comprensaible.
Esta adecuado & las le
+ DEIETMDAD principios cientificos. = *
Esta adecuado a kos objetivos
3. ACTUALIDAD ¥y las necesidades reales de la i
nvestigaciin.
4 ARGzt | EXiSte una organizacian kgica. X
Toma en cuania los sspecios
5. SUFILIENCIA metodoligicos esenciales %
P Esta adecuado para valorar las %
INTEMCIOMALIDAD yariables de k& Hipdiesss.
R Sa respalda en.funl:lamanb:rs .
técnicos wo clentificos.
Existe coherencia entre |os
B. COHERENCGIA | problemas obpetnig, hipdiesis, .
variables & ndicadores.
La estraiegia responds una
metodolegla v disefo aphcados
5 METODOLOGIA | o I-:ngra!: probar  Ias x
nipdiesis.
El instrumenio muesira &
refacion entre los componentes x
10 PERTMENCI | d&  la  investigacidn v su
BtecUACN al Método
Cientifico.
. OPRMION DE APLICABILIDAD
El instrumento cumpls con %
los Requisitos para su aplicacitn
El Instrumento no cumple con
Los requisitos para su aplicacidn
I¥. PROMEDIO DE VALORACION : 5%
(I - ded 2031

LUCERD KATHERIME CALTRD TEKA
i My R

= 10aues

FIRMA DEL EXPERTD INFORMANTE



