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Universidad Politécnia Salesiana
Cuenca, Ecuador
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Abstract—El presente trabajo aborda la prediccion de la
generacion de electricidad en la central edlica Huascachaca.
El objetivo es desarrollar un modelo de proyeccion energética
utilizando redes neuronales para mejorar la planificacion del
despacho de energia del parque eélico. Se utilizan dos herramien-
tas de prediccion, las redes neuronales de memoria a largo plazo
con unidades de corto plazo (LSTM) y la redes neuronales
convolucionales (CNN). El método identifica y selecciona el
modelo mas adecuado de prondstico energético para la central
eélica. El Error Porcentual Absoluto Medio es significativamente
menor en la red LSTM en comparacion con la red CNN. Este
estudio se presenta como una herramienta valida para la toma de
decisiones en la administracion de la generacion de electricidad
en parques eélicos.

Index Terms—Prediccion, viento, energia edlica, redes neu-
ronales, aerogeneradores.

I. INTRODUCCION

Las energias renovables se distinguen por su capacidad
de produccién continua y pricticamente inagotable en una
escala viable para la humanidad. Estas incluyen fuentes
como la energia solar, edlica, hidroeléctrica, de biomasa y
geotérmica, todas reconocidas por su bajo impacto ambiental.
A pesar de que no estdn exentas de ciertos efectos negativos
en el entorno, estos son considerablemente menores en
comparaciéon con las repercusiones asociadas a tecnologias
basadas en combustibles fésiles. Practicamente todos los
paises del mundo han adoptado el objetivo de satisfacer al
menos parte de sus necesidades energéticas mediante fuentes
renovables. La energia edlica, en particular, se destaca debido
a su amplia expansiéon y a la tendencia de reduccién de
costos, lo que la posiciona para competir con las formas
convencionales de generacién de electricidad. Se espera que
esta tendencia conduzca a una mayor presencia de la energia
edlica en todos los rincones del planeta en el futuro cercano.

(1]

La produccién de electricidad mediante la energia edlica
fue desarrollada a finales del siglo XIX y principios del
siglo XX, coincidiendo con la expansion creciente de la
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disponibilidad de electricidad en dreas cada vez mds extensas,
como ciudades y pueblos [2].

A nivel mundial, la generacién eléctrica a partir de
fuentes renovables ha experimentado un notable crecimiento,
representando el 9.32 % de la generacién total en 2018. En el
afio 2010, la industria de la energia edlica logré instalar una
capacidad de 35,8 GW, a pesar de los desafios econémicos
y financieros, lo que representé un aumento del 23 % en
comparacién con el afo 2009. Este incremento elevd la
capacidad mundial a 194,4 GW en parques e6licos instalados
a nivel global. Este valor es mas de diez veces superior a
la capacidad registrada una década antes [3]. La generacién
eblica ha destacado en los ultimos afios, representando el
51.2 % de la generacién renovable mundial en el mismo
afio [4]. En el afio 2020, se alcanzaron cifras récord en la
generacion de energia edlica, con una capacidad instalada de
93 GW y un crecimiento del 53 %. Este crecimiento se debe
en gran parte a la necesidad de encontrar fuentes de energia
alternativas que sean sostenibles y que contribuyan a mitigar
los efectos adversos del cambio climatico [5].

El disefio de un aerogenerador requiere el conocimiento
del potencial edlico de la zona en la que se instalard. En
entornos urbanos, con complejos efectos aerodinamicos,
comprender el comportamiento del viento es esencial para
encontrar la ubicacién 6ptima. Para abordar este desafio, se
recurre a técnicas de dindmica de fluidos computacional,
que permiten simular y comprender la complejidad de las
corrientes de viento alrededor de edificios y estructuras
[5]. Los aerogeneradores se clasifican en ejes horizontal o
vertical. Mientras que los de eje horizontal son comunes en
areas extensas, no son ideales para entornos urbanos debido
a la variabilidad del viento. En cambio, los de eje vertical
son mds adecuados para tales entornos. La electricidad es
esencial para el progreso y el bienestar, especialmente con el
crecimiento poblacional. Esto plantea desafios en la gestion
de sistemas energéticos, como la prediccion de la generacion
y la demanda de electricidad. En este sentido, se han realizado



investigaciones en este dmbito tanto en el corto como el largo
plazo [6]. El prondstico a corto plazo es esencial para una
gestion eficiente de la generacion, distribucién y operacién
de transmision. En este sentido, se han desarrollado diversas
técnicas, como procedimientos difusos y redes neuronales.
Estas técnicas permiten anticipar la demanda eléctrica con
horas o dias de antelacién, mejorando la toma de decisiones
[6]. La integracion de redes neuronales en la prediccion
de los datos correspondiente a la generacién de energia
renovable facilita la gestion y operacién de los sistemas
eléctricos, especialmente en microrredes aisladas donde la
infraestructura de transmision es limitada [7].

Para mejorar la precisiéon en la predicciéon del consumo
eléctrico, las Redes Neuronales Artificiales (RNA) se han
vuelto esenciales. Modeladas a partir de las redes neuronales
bioldgicas, las RNA son iddneas para capturar relaciones
no lineales entre variables, lo que las hace ttiles en la
modelacién de fenémenos complejos. Aunque su uso puede
ofrecer prondsticos mds precisos con menos errores, enfrentan
desafios como la seleccion de datos de entrenamiento, altos
costos computacionales y la necesidad de ajustes empiricos
para optimizar el modelo [8].

El modelado y la caracterizacién de las turbinas edlicas son
aspectos criticos en la generacion de energia edlica. Para ello
se requiere la estimacién precisa de factores criticos como la
densidad atmosférica, la superficie de barrido del rotor y la
funcién del coeficiente de rendimiento. Esta informacién es
esencial para comprender y optimizar el rendimiento de una
turbina edlica especifica. Sin embargo, dado el creciente valor
de la energia edlica como una fuente de energia renovable
y amigable con el medio ambiente, surge la necesidad de
avanzar en la eficiencia y el control de estos sistemas.
En este contexto, las redes neuronales han demostrado ser
herramientas valiosas para predecir datos relacionados con
la generacion edlica. La combinacién de datos recopilados
en tiempo real con redes neuronales permite mejorar la
capacidad de pronosticar la generacion de energia edlica.
Estas proyecciones exactas son esenciales para asegurar
la estabilidad y el rendimiento 6ptimo de los sistemas de
suministro eléctrico, dado que posibilitan una integracién
mas efectiva de la energia generada por el viento en la red
eléctrica y la planificacion de la generacién de energia [9].

El andlisis de datos de viento es fundamental para la gestién
de la generacién de electricidad en parques edlicos. En [10],
se lleva a cabo el andlisis de los datos de velocidad del viento
recopilados en la estacién meteoroldégica de Chimborazo.
Ademas, se realiza una evaluacion del rendimiento del modelo
Auto-regresivo no lineal con entradas exdgenas (NARX)
como una herramienta predictiva. También se ha propuesto un
enfoque para reconstruir series temporales de precipitaciones
con con ausencia de datos de las estaciones meteoroldgicas

[11].

En [12] se aborda la prediccion a corto plazo de la
velocidad del viento en series temporales incompletas, vital
para el despacho de la generacién. El proceso implica el uso
de anemOmetros en estaciones meteoroldgicas, que pueden
generar datos falsos o faltantes debido a varios problemas.
Se propone reconstruir las series temporales usando RNA y
predecir la velocidad del viento a corto plazo con el método
de k Vecinos mds Cercanos. Se valida la metodologia con
datos de diversas ubicaciones en Michoacan, México. Este
estudio contribuye a mejorar la precisién en la prediccion del
viento para la planificacién y gestion de la energia renovable.

La velocidad del viento se define como una serie temporal,
que tiene cuatro componentes subyacentes: la tendencia, el
ciclo, la estacionalidad y el error (o aleatoriedad). Existen
técnicas disefiadas para minimizar la aleatoriedad de la serie,
un ejemplo de ello son las técnicas que miden el error
cuadratico minimo. Estas técnicas permiten determinar cudl
presenta una menor dispersion con respecto a los datos reales,
ofreciendo una herramienta valiosa para la evaluacion y ajuste
de las series temporales [13].

El MAE (Error Absoluto Medio) se refiere a la medida
promedio de los errores en un proceso de prondstico, sin tener
en cuenta su direccion. Bédsicamente, es el promedio de los
valores absolutos de los errores calculados. Este pardmetro
ofrece una métrica facil de interpretar, dado que la pérdida se
representa en las mismas unidades que la variable de salida,
tal como se ve en la Ecuacién 1 .

I .
MAE = — Yy — yi 1)

2 2 lvi i
Por otro lado, el MAPE (Error Porcentual Absoluto Medio)
evalia el grado de error en forma de porcentaje, lo que
lo hace independiente de la escala utilizada. Se determina
como el promedio de los errores porcentuales, sin tener en
cuenta su direccion. Esta medida es particularmente {itil en el
andlisis de series temporales consistentes y equidistantes. Sin
embargo, el MAPE (ver Ecuacién 2) es sensible a la escala
y no se recomienda en situaciones con bajos volimenes de
datos. Dado que se expresa en términos porcentuales, resulta
mds comprensible que otras métricas, convirtiéndolo en un
indicador cominmente utilizado para comparar diversos
modelos de prondstico con conjuntos de datos distintos [14].

1 n . ~.
mapp = 205~ oY @)
n =1 Yy



II. METODOLOGIA

En la Figura 1 se muestra la metodologia del sistema de
prediccion de velocidades del viento propuestas y proyeccion
energética.

Prediccion energética de la
central edlica

Y

Recoleccidn y procesamiento
de datos historicos

Seleccion de las variables de entrada 'y
salida de los datos historicos

Division de los datos
en conjuntos de entrenamiento y prueba

A

Configuracién de una topologia de red
neuronal

l

Ajuste de parametros de la red neuronal

l

Entrenamiento, prueba y validacion con
los respectivos conjuntos

l

Comprobacion del error
MAE, MSE y MAPE

l

éElerrores
aceptable?

lsi

Prediccion de la velocidad de viento

l

Proyeccidn de energia

l

FIN

Fig. 1. Metodologia aplicada al proyecto

A. Etapa 1: Recoleccion y procesamiento de datos historicos

Se recolectaron registros histéricos de la actividad de la
Central Eélica Minas de Huascachaca. Se recaba informacién
relevante sobre variables importantes, como la velocidad y
direccion del viento, se procede a depurar los datos para
eliminar cualquier anomalfa o inconsistencia.

B. Etapa 2: Seleccion de las variables de entrada y salida de
los datos historicos

Se dispone de la velocidad y direccion del viento, ademads
del dia, mes y afo, se escogen como variables de entrada
la velocidad, la direccidn, el dia y como variables de salida
unicamente la velocidad de viento.

Se disponen de 3 variables (velocidad, direccién y dia)
para alimentar a la capa de entrada de cada una de las
RNA, las variables velocidad de viento anterior y direccion
correspondiente a esa velocidad son variables con alto indice
de correlacion, mientras que las otras variables corresponden
a valores de la fecha, que seran utilizadas en el modelo como
apoyo para reducir los errores en la predicciones.

1) Velocidad de viento anterior: Velocidad del viento
promedio [m/s] en periodos de 10 minutos durante toda la
muestra.

2) Direccion: Direccién del viento se recibe con respecto
a las palas en un dngulo entre los -180° a 180° grados, pues
la géndola se fija en una posicién que se considera se recibe
la mayor cantidad de viento .

3) Dia: Como el dia se trata de un valor de fecha se realizo
la transformacién usando senos y cosenos para representar el
dia en el rango de -1 a 1 se usaron las Ecuaciones 3 y 4 para
la transformacion.

2%7

Dz = Sin(ty * N

x = Sin(ts * *86400) 3)
Dy = Cos(ts « N+ -5 @)
Y=o 86400

Donde:
ts es el tiempo en segundos entre muestras.
N es la posicion de la muestra.

C. Etapa 3: Division de los datos en conjuntos de entre-
namiento y prueba

Se realiza la divisiéon del 80% de los datos de entrada
destinados al conjunto de entrenamiento y el 20% restante
al conjunto de pruebas.

Asimismo, se lleva a cabo la normalizacién y transfor-
macién de los datos para su posterior utilizacién en el disefio
de la RNA.



D. Etapa 4: Configuracion de la topologia de la RN

Se establece la estructura que se emplea para predecir
las velocidades del viento. Esto implica la seleccion de
la programacién en Python, asi como la eleccién de las
funciones de activaciéon y la determinaciéon del numero
adecuado de capas y neuronas. El objetivo principal es
desarrollar una RNA capaz de discernir patrones complejos
en los datos y realizar prondsticos precisos.

E. Etapa 5: Ajuste de pardmetros de la RNA

En este proceso esencial, se procede a calibrar los
pardmetros y las capas de la RNA con el fin de mejorar su
rendimiento y precision en las predicciones.

F. Etapa 6 : Entrenamiento y validacion

Se inicia el proceso de entrenamiento utilizando el
80% de los datos recopilados perteneciente al conjunto de
enterramiento y el 20% restante para pruebas.

La representacion grafica de la funcién de pérdida durante
las etapas de entrenamiento y validacién permite evaluar el
desempefio del modelo e identificar el sobreajuste o el suba-
juste. Esta visualizacién proporciona informacién sobre cémo
evoluciona la pérdida a lo largo del proceso de entrenamiento
y permite tomar decisiones sobre ajustes adicionales en el
modelo para mejorar su rendimiento y generalizacién. Lo que
permite ajustar los pesos y pardmetros para maximizar su
eficacia predictiva.

G. Etapa 7: Comprobacion del error

Se calcula el error del modelo utilizando diferentes
métricas, como el MAE, el Error Cuadratico Medio (MSE)
y el MAPE. Estas métricas proporcionan una evaluacion
objetiva de la precisiéon del modelo.

Se compara el viento predecido con el real y se analiza su
dispersion para verificar el error que existente entre los dos
perfiles de viento, los errores evaluados fueron MSE, MAE,
MAPE.

H. Etapa 8: Prediccion de la velocidad de viento

El modelo de RNA implementado realiza los prondsticos
en base a los pardmetros 6ptimos encontrados que resulten
en un error minimo.

1. Etapa 9: Proyeccion de energia

Mediante el modelado de la curva Potencia-viento de
los aerogeneradores que se utilizan se obtiene la energia
generada. En este proceso se relaciona la velocidad del
vientos predicho con la curva del aerogenerador y asi obtener
energia en intervalos de 10 minutos. Luego, se promedian
cada 6 valores para obtener la energia horaria.

III. CASO DE ESTUDIO

Se utilizé6 como caso de estudio la prediccién de valores de
la velocidad del viento en la central edlica Huascachaca de
50MW ubicado en la Sierra Sur del Ecuador. Posteriormente
se realiza la proyeccion de energia basada en dicha prediccién
de velocidades del viento aplicando la metodologia presentada
en la Fig. 1.

Los vientos locales en la zona de Huascachaca, son in-
fluenciados por la geografia local y tienen relevancia en la
generacién de energia edlica. Comprender la dindmica del
viento a nivel local es crucial para optimizar la eficiencia en
parques edlicos energética [15].

Para evaluar el potencial energético del Parque Eodlico
Huascachaca, se examina un aerogenerador especifico, el
DONGFANG-4000-145 con un didmetro de 132 metros y
una potencia nominal de 3.57 MW. La selecciéon de este
aerogenerador se fundamenta en su capacidad para aprovechar
las condiciones 6ptimas del sitio del proyecto. En particular,
en este sitio se encuentra a 2700 msnm. La curva de potencia
ajustada, adaptada a esta altitud especifica, se presenta detal-
ladamente en la Fig. 2.

Curva de Potencia aerogenerador DONGFANG-4000-145

4000
3500 4
3000 4
2500 4
2000 4

P [kW]

1500 4
1000 +
500 4

10 12 14 16 15 20 22 24 26 28 30
W [mys]

Fig. 2. Curva de Potencia
DONGFANG-4000-145

dada por el fabricante del aerogenerador

IV. RESULTADOS

A. Recoleccion y procesamiento de datos historicos

En la Fig. 3 se muestra el set de datos pertenecientes
a la variable velocidad de viento, los mismos que fueron
recolectados desde el 24/02/2023 00:00h hasta 31/10/2023
23:50h.
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Fig. 3. Serie temporal original del aerogenerador 1

B. Seleccion de las variables de entrada y salida de los datos
historicos

En la Tabla I se presentan las variables de entrada y salida
que el modelo tendrd a su alcance para reconocer patrones a
los largo del conjunto de entrenamiento.

TABLE I
VARIABLES DE ENTRADA Y SALIDA DEL MODELO

Variables de entrada  Velocidad anterior  Direccion Dx Dy

Variables de salida Velocidad

C. Division de los datos en conjuntos de entrenamiento y
prueba

En la Fig. 4 se observa la divisién de los datos en conjuntos
de entrenamiento y prueba. Por otro lado en la Tabla II se
muestra informacién detallada de la divisién de los datos en
los conjuntos correspondientes.

Velocidad de viento del aerogenerador 1

— Velocidad de viento
s

15.0 k= I 1
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Velocidad en m/s

2023-03 2023-04 2023-05 2023-06 2023-07
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2023-08 2023-09 2023-10 2023-11

Fig. 4. Serie temporal con la divisién en conjuntos de entrenamiento y prueba
del aerogenerador 1

Si bien el andlisis y aplicacién del modelo se realizé para
toda la central edlica, en este documento se muestran las
graficas correspondientes al aerogenerador 1, en la central
existe un total de 14 unidades de aerogeneradores.

TABLE II
DETALLE DE DISTRIBUCION DE LA MUESTRA

Inicio de Muestras 00:00h 25 Febrero 2023

Fin de Muestras 23:50h 31 Octubre 2023

Conjunto de entrenamiento 80%

Conjunto de prueba 20%

D. Configuracion de la topologia de la RN

En esta etapa se configuro dos topologias de RNA, con el
fin de comparar el desempefio de las dos RNA, las mismas
que son presentadas como red neuronal de Memoria a largo
plazo y corto plazo (LSTM) y la Red Neuronal Convolucional
(CNN).

E. Ajuste de pardmetros de la RNA

1) Pardmetros de la red LSTM: La Tabla III muestra los
pardmetros Optimos de la arquitectura de la LSTM que mejor
se ajustd al valor real.

TABLE III
PARAMETROS DE LSTM

Tipo de modelo  Sequential Model

Capa LSTM 70 unidades
Capa dropout 0.3
Capa Dense 1 unidad
Epochs 15
batch size 32

2) Pardmetros de la red CNN: La Tabla IV muestra los
pardmetros 6ptimos de la arquitectura de la CNN que mejor
se ajusto al valor real.

TABLE IV
PARAMETROS DE CNN

Tipo de modelo Sequential Model

Capa ConvlD Unidimensional
filters 15
Capa MaxPoolinglD Unidimensional

Capa Flatten Unidimensional

Capa Dense 50 unidades
Epochs 15
batch size 32




F. Comprobacion del error

1) Evaluacion de errores para el conjunto de prueba con
LSTM: La Tabla V presenta los errores obtenidos en el

conjunto de datos de prueba para las LSTM.

EVALUACION DE ERRORES DIARIOS DEL AEROGENERADOR 1

TABLE V

Error
Dia 1
Dia 2
Dia 3
Dia 4
Dia 5
Dia 6
Dia 7

Promedio

MSE

0.0090

0.0049

0.0042

0.0027

0.0006

0.0039

0.0144

0.0057

MAE

0.0660

0.0458

0.0466

0.0453

0.0203

0.0423

0.0685

0.0478

MAPE

1.0950%

1.2141%

0.9736%

0.8612%

1.2851%

1.0735%

1.3831%

1.1265%

2) Evaluacion de errores para el conjunto de prueba con
CNN: La Tabla VI presenta el error obtenido en el conjunto

de datos de prueba para las CNN.

EVALUACION DE ERRORES DIARIOS DEL AEROGENERADOR 1

TABLE VI

Error
Dia 1
Dia 2
Dia 3
Dia 4
Dia 5
Dia 6
Dia 7

Promedio

MSE

0.9758

1.0238

0.8527

0.6375

1.1555

0.8078

0.8655

0.9027

MAE

0.8079

0.8124

0.7341

0.6432

0.7658

0.7148

0.7342

0.7646

MAPE

40.0316%

55.3343%

35.7046%

15.3471%

64.5875%

46.9891%

55.9084%

44.8432%

G. Prediccion de la velocidad de viento

1) Curvas diarias de viento para el conjunto de prueba:
En la Fig. 5 se observan las curvas de viento con los modelos
de RNA propuestos, para un dia del conjunto de prueba.

Grafico de Datos Originales, LSTM y CNN
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Fig. 5. Prediccion vs valores reales de velocidad aerogenerador 1

2) Curvas semanales de viento para el conjunto de prueba:
En la Fig. 6 se observan las curvas de viento predecidas con
las RNA propuestas, para una semana del conjunto de prueba.
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Fig. 6. Prediccidn vs valores reales de velocidad aerogenerador 1

H. Proyeccion de energética para el conjunto de prueba

Mediante el conjunto de pruebas se logré calcular la energia
proyectada a lo largo de una semana, para ello se utilizd
los valores correspondientes a las predicciones de viento,
tomando en cuenta la curva del fabricante del aerogenerador
DONGFANG-4000-145 presentada en la Fig. 2. Note que si
la velocidad de viento es menor a los 2.5 m/s y si supera los
20 m/s la potencia generada es igual a cero. Para obtener la
energia horaria se promedian los datos en una hora cada 10
minutos.
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Fig. 7. Comparacién de energia real vs proyectada del aerogenerador 1
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Fig. 8. Comparacién de energia promedio diaria real vs proyectada del
aerogenerador 1
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V. ANALISIS DE RESULTADOS Y DISCUSION

Los resultados de las Tablas V, VI y en la Fig. 7, 8 se
evidencia el desempefio de las RNA LSTM en comparacién
con las CNN, especialmente en la precisién de la prediccion
de valores, como en las métricas MSE, MAE y MAPE. Las
LSTM destacan por su capacidad para capturar patrones
temporales complejos, lo que las convierte en la opcion
preferida para la modelizacién de series temporales y su
prondstico.

Se observo que cuando se realizan predicciones diarias el
MAPE maés alto registrado fue de 1.3831% para las redes
LSTM y 64.58% para las redes CNN.

En cuanto a la proyecciéon de energia derivada de la
prediccion del viento, se observa disparidad entre ambas redes
neuronales. Las RNA LSTM tienen errores significativamente
mds bajos. Estos hallazgos subrayan la capacidad superior
de las LSTM para modelar dependencias temporales a corto
plazo, lo que resulta fundamental para la precision en la
prediccion de valores en contextos de series temporales la
velocidad del viento.

Por otro lado, estudios similares como [16], en donde se
realiza un prondstico de velocidades del viento con una RNA

para 1, 3, 6, 9 y 12 horas a diferentes alturas, se observaron
que la métrica de error MAPE mds bajo fue de 15.84%
y se presentd a una altura del anemémetro de 101.8m y
1h como horizonte de prediccién. En [17] se compara el
modelo ARIMA con el modelo NARX en la prediccién de
los valores de velocidad del viento, se realizan predicciones
para aproximadamente 2 dias (50h), donde se obtiene las
siguientes métricas de error. Para el modelo ARIMA el MAE
fue de 0.91 y para el modelo NARX fue de 0.86, de la misma
forma el MSE fue 1.51 y 1.35 para el modelo ARIMA y
NARX respectivamente. Adicionalmente, en [18], se realiza
la predicciéon de la velocidad del viento basado en 30, 60
y 90 dias, con tres modelos Holt—Winters, RNA y modelo
hibrido, la evaluacién de las métricas de error consideradas
fueron el MSE y el RMSE obteniendo como resultado en el
modelo Holt—-Winters basado en 90 dias un RMSE de 2.14
m/s y un MAE de 1.62 m/s.

Del andlisis de los resultados realizado es notorio que el
presente estudio obtiene un MAPE considerablemente menor
(1.1265% en promedio en la semana de andlisis) que el
estudio [16], en el que el MAPE mas bajo fue de 15.84%.

Con respecto a [17], el MAE reportado fue de 0.91m/s,
mientras que, en contraste, el método presentado en
este articulo exhibié un promedio notablemente inferior,
alcanzando un valor de 0.0478m/s en términos de MAE.
Este marcado contraste en los resultados resalta la eficacia y
precisién del enfoque propuesto en el articulo actual.

Las redes CNN presentadas en este andlisis presentaron un
valor de MAPE elevado siendo este de 44.8432% en promedio
semanal, en comparacion con los resultados presentados en el
analisis [16], donde se obtienen valores menores.

VI. CONCLUSIONES

El presente trabajo demuestra el cumplimiento del objetivo
inicial ya que la proyeccion energética se logra por medio
de predicciones diarias. Estas predicciones son mds precisas
que las predicciones semanales, en donde los errores se
incrementan considerablemente. Estos resultados respaldan la
eleccion de las RNA LSTM sobre las CNN.

Se obtuvo un MAPE promedio diario de 1.1265% para las
redes LSTM mientras que para las redes CNN se obtuvo un
MAPE promedio diario de 44.8432%, para las predicciones
semanales el MAPE en las LSTM fue de 2.0311% vy
56.4581% para las CNN.

Se identifican 4reas para futuras investigaciones, como la
optimizacién de la arquitectura de la RN y la exploracién
de enfoques adicionales para mejorar la precision de las
predicciones. Estas consideraciones sugieren un camino
continuo de desarrollo en el empleo de RAN para prever la
produccion de energia generada por el viento.
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