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Resumen

La aplicacibn de modelos mateméticos en el manejo de cuencas
hidrogréficas tiene requerimientos exigentes de informacion y en su mayoria no
han sido desarrollados para ser aplicados en regiones de montafa. Por esta razon es
necesario buscar e implementar modelos que no tengan estos requerimientos y
que permitan establecer relaciones entre los datos de entrada y los de salida en
una cuenca hidrografica. Técnicas informaticas de inteligencia artificial
permiten establecer relaciones entre los datos de entrada y los de salida en una
cuenca hidrografica. El proyecto busca evaluar diferentes modelos de Redes
Neuronales Artificiales (RNA) con el fin de seleccionar uno e implementarlo,
con esto se pretende obtener la posibilidad de manipular cada una de las
conexiones del modelo de la red neuronal para buscar una convergencia rapida
y la minimizacion del margen de error. Una vez que el modelo sea calibrado,
se pretende realizar la prediccion de caudales para intervalos de tiempo
inferiores a
24 horas.

1. Introduccion

El modelo, a mas de predecir caudales para la produccion de energia hidroeléctrica,
estd en capacidad de brindar soporte en la prevencion de desastres ligados al control
de avenidas a través de la laminacidn en embalses, y a la utilizacion mas dptima de
los recursos hidricos. Para el desarrollo de la investi- gacion se utilizaron datos
disponibles de la cuenca del rio Tomebamba que han sido utilizados para entrenar y
operar modelos de redes neuronales artificiales y posteriormente evaluar los resultados
obtenidos en cada modelo. Cabe indicar
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que este tipo de herramienta cobra importancia en los actuales momentos en los que el
mercado de energia eléctrica es a base de cupos asignados. La asigna- cion de cupos se
realiza a escala nacional, a través de SENACE para la cual las diferentes generadoras
deben determinar la cantidad de energia serian capaces de generar. En este contexto la
presente investigacion ofrece a las generadoras del pais las bases para la implementacion
de un modelo de prediccion de mayor precision que les permita optimizar su produccion
y ser mas competitivos dentro del mercado eléctrico. La aplicacion de modelos
matematicos en el manejo de cuencas hidrograficas tiene requerimientos exigentes de
informacion y en su mayoria no han sido desarrollados para ser aplicados en regiones
de montafia. Técnicas informaticas de inteligencia artificial permiten establecer
relaciones entre los datos de entrada y los de salida en una cuenca hidrografica.

El proyecto evalud diferentes modelos de Redes Neuronales Artificiales (RNA) conel
fin de seleccionar uno e implementarlo, con esto se obtiene la posibilidad de manipular
cada una de las conexiones del modelo de la red neuronal para buscar una convergencia
rapida y la minimizacion del margen de error.

2. Redes Neuronales Artificiales

2.1. Definicion

Existen numerosas formas de definir lo que son las redes neuronales artificiales o
RNA, desde definiciones cortas y genéricas hasta las que intentan explicar
detalladamente lo que significa red neuronal o computacion neuronal:

Una nueva forma de computacion, inspirada en modelos bioldgicos. [9].

Un modelo matematico compuesto por un gran nimero de elementos de
procesamiento organizados en niveles. [9].

un sistema de computacion hecho por un gran nimero de elementos simples,
elementos de proceso muy interconectados, los cuales procesan informacion por medio de
su estado dinamico como respuesta a entradas exteriores. [10].

2.2. El modelo biolbgico

Una neurona tiene un cuerpo celular méas o menos esférico con un diametro entre 5y
10 micras. De este cuerpo principal salen una rama principal Ilamada axén y varias
ramas mas cortas, llamadas dendritas. A su vez el axén puede producir ramas en
torno a su punto de arranque, y con frecuencia se ramifica extensamente cerca de su
extremo. Las dendritas y el cuerpo celular reciben sefales de entrada; el cuerpo
celular las combina e integra y emite sefiales de salida. El axon transporta esas sefiales a
los terminales axonicos que se encargan de distribuir informacién a un nuevo conjunto
de neuronas. Una neurona recibe informacion de miles de neuronas y envia informacion
a miles de neuronas mas [9].
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2.3. Elementos de una Red Neuronal Artificial

Las redes neuronales artificiales reproducen el comportamiento del cerebro, modelo
en el que se consideran a las neuronas como unidades de procesamiento. Generalmente se
pueden encontrar tres tipos de neuronas:

= Reciben estimulos o sefales externas, toman la informacion del exterior, por lo
que se les conoce como unidades de entrada.

» Elementos internos que se ocupan del procesamiento de la informacion de
entrada. Se les conoce como unidades ocultas, pues no tienen relacion directa con
las unidades de entrada ni con las de salida.

= Unidades de salida, cuya misidn es entregar la respuesta del sistema.

Cada neurona estd caracterizada por un valor numérico o estado de activacion y
existe una funcidn de salida fi asociada a cada una de estas unidades, que transforman el
estado actual de activacion en una sefial de salida yi. Dicha sefial es enviada a todos los
canales de comunicacion de la red (conexiones). En estos canales la sefial se modifica de
acuerdo con la sinapsis (el peso de la conexidn) asociada a cada uno de ellos segin una
determinada regla. Las sefales modula- das que han llegado a la unidad j-&sima se
combinan entre si generando asi la entrada total Netj. Una funcion de activacion, F,
determina el nuevo estado de activacion aj(t+1) de la neurona, teniendo en cuenta la
entrada total calculada y el anterior estado de activacion aj(t). [9].

2.4. Estructura de una Red Neuronal Artificial

Las RNA estan organizadas en funcion de:
= NUmero de niveles o capas

= NUmero de neuronas por nivel.

= Patrones de conexion.

= Flujo de informacion.

La distribucion de neuronas dentro de la red se realiza formando niveles o capas de
un nimero determinado de neuronas cada una. A partir de su situacion dentro de la red,
se pueden distinguir tres tipos de capas [9]:

De entrada: Es la capa que recibe directamente la informacién proveniente de las
fuentes externas a la red.

Ocultas:  Son internas a la red y no tiene contacto directo con el entorno exterior. El
nGimero de niveles ocultos puede estar entre cero y un niimero elevado. Las neuronas de las
capas ocultas pueden estar interconectadas de distintas maneras, lo que determina junto
con su nimero, las distintas topologias de redes neuronales.

De salida: Transfiereninformacion de la red haciael exterior.
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2.5. Algoritmos
2.5.1. Backpropagation

Como su nombre lo indica, consiste en la propagacion del error hacia atras, es un tipo
de aprendizaje supervisado y esta basado en la generalizacion de la regla delta. Una vez que
se ha utilizado un patron como entrada, éste se propaga desde la capa de entrada a las
capas intermedias (ocultas) hasta obtener una salida. La salida obtenida se compara con
la salida deseaday se calcula el error de cada una de las salidas de las neuronas. El error se
propaga hacia atrés, partiendo de la salida pasando por cada una de las neuronas que
aportan a la capa de salida. Las capas ocultas reciben una fraccion del error, que es
equivalente al error en la salida. Esto se realiza con cada una de las neuronas de la red,
hasta que el error se haya distribuido completamente. Mediante esta distribucion del
error, se pueden manipular los pesos de conexion de cada neurona, con el fin de que el
error disminuya, y obtener una correcta aproximacion de los patrones en el
entrenamiento.

252. OWO-HWO

El OWO - HWO es un algoritmo de capacitacion alternativo de las redes
neuronales de propagacion hacia adelante, resuelve ecuaciones lineales para los pesos en
las salidas y reduce la separacidon en la funcidn de error de las capas ocultas con
respecto a los pesos de las capas ocultas. En este sentido, una nueva funcidn en la capa
oculta es propuesta la cual da énfasis en las funciones de error que corresponden a un valor
saturado de la funcidn de activacion. En efecto una taza de aprendizaje adaptativo
basado en una forma local de la superficie del error es usada en el entrenamiento de la
capa oculta. Una rapida convergencia en el aprendizaje ha sido experimentalmente
verificada [17].

El algoritmo para la optimizacion de los pesos de salida - optimizacion de los
pesos ocultos (OWO-HWO) es ampliamente usado en el entrenamiento de las redes
neuronales con propagacion hacia adelante tales como el perceptron multicapa (MLP).
Trabaja bien para muchas aproximaciones y en los problemas de reconocimiento de
patrones.

En OWO-HWO, se modifican alternativamente los pesos de salida y las
unidades ocultas para reducir el error en el entrenamiento. Este modifica los pesos
ocultos basandose en la minimizacion del Error Cuadratico Promedio (MSE por
sus siglas en inglés) entre las deseadas y las actuales funciones de la red. Aunque
OWO-HWO frecuentemente  converge rapidamente éste no usa algunas técnicas
efectivas, por ejemplo, prevencion de saturacion prematura, adaptacion de la tasa de
aprendizaje [17].

2.5.3.  Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos son una técnica de resolucion de problemas inspirada en la
naturaleza. Estan basados en el principio de Darwin, sobre la reproduccion y
supervivencia de los individuos mas aptos.

En los Gltimos anos, la comunidad cientifica internacional ha mostrado un
creciente interés en una nueva técnica de blsqueda basada en la teoria de la evolucion
y que se conoce como el algoritmo genético. Esta técnica se basa en los mecanismos de
seleccion que utiliza la naturaleza, de acuerdo a los cuales
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los individuos maés aptos de una poblacidn son los que sobreviven, al adaptarse mas
facilmente a los cambios que se producen en su entorno. Hoy en dia se sabe que estos
cambios se efectlian en los genes (unidad bésica de codificacion de cada uno de los
atributos de un ser vivo) de un individuo, y que los atributos mas deseables (i.e., los
que le permiten a un individuo adaptarse mejor a su entorno) del mismo se
transmiten a sus descendientes, cuando &ste se reproduce sexualmente [1].

Un investigador de la Universidad de Michigan Ilamado John Holland estaba
consciente de la importancia de la seleccion natural, y a finesde los 60s desarrolld una
técnica que permitid incorporarla en un programa de computadora. Su objetivo era
lograr que las computadoras aprendieran por si mismas. A la técnica que inventd
Holland se le llamd originalmente ”planes reproductivos”, perose hizo popular bajo el
nombre “algoritmo genetico” tras la publicacion de su libro en 1975 [7].

Redes Neuronales Artificiales Evolutivas Las redes neuronales artificiales
evolutivas se refierena un tipo de redes neuronales artificiales a la que se le aplican
técnicas evolutivas dentro del proceso de disefio y aprendizaje de la red. De forma
general se puede afirmar que los algoritmos evolutivos se utilizan en el contexto de las
redes neuronales en tres diferentes niveles: estimacion de pesos de las conexiones,
arquitecturas e implantacion de reglas de apren- dizaje. La estimacion de los pesos de
las conexiones introduce un método que sustituye o complementa a los métodos
clésicos de optimizacion basados en el gradiente descendente que a menudo suelen
quedar atrapados en minimos lo- cales y que ofrecen algunas dificultades cuando se
aplican a redes neuronales recurrentes [17]. Por otra parte, el disefio de la estructura de
la red permite a la red adaptar su topologia a diferentes tareas permitiendo que la red se
adapte facilmente en entornos dindmicos, por lo que la intervencion humana es minima
dentro del proceso de aprendizaje. La implantacion de las reglas de aprendizaje permite
que el propio sistema aprenda a aprender y el proceso de blsqueda sea més eficiente y
eficaz.

Estimacion de los pesos de las conexiones  Dada una estructura de red, el
entrenamiento de los pesos de las conexiones se formula en base a la minimizacion de la
funcidn de error. Como ya se ha dicho, los principales algoritmos de entrenamiento se
basan en el descenso del gradiente de la funcidn de error: retropropagacion (BP). Dichos
algoritmos aunque son muy eficientes, suelen quedar atrapados en minimos locales
dependiendo del punto de partida de la bsqueda. Ademas, estos algoritmos no se pueden
utilizar cuando la funcidn de error es multimodal y/o no diferenciable.
Por su parte, los algoritmos evolutivos realizan una blsqueda global del

optimo de forma mas efectivay pueden trabajar con superficies de error multimodal y
no diferenciable. Al no necesitar ninguna informacion relacionada con el gradiente de la
funcidon de error, resultan métodos bastante Gtiles cuando esta informacidon no esta
disponible. Este hecho es el que ha motivado la utilizacién de redes neuronales
evolutivas en la resolucion de numerosos problemas reales en los que con frecuencia la
funcion de error es multimodal y presenta problemas de continuidad y de
diferenciabilidad. Por su parte, los algoritmos basados en el gradiente (retro
propagacion y gradiente conjugado) suelen ser més rapidos
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en la blsqueda del dptimo que el entrenamiento evolutivo. Sin embargo, los métodos
evolutivos son en general menos sensibles a las condiciones iniciales del entrenamiento.

Recientemente, ha aparecido una nueva metodologia que combina los algoritmos
evolutivos y los métodos de blsqueda local. En el contexto de las redes neuronales, esa
metodologia lleva a cabo un entrenamiento hibrido, combinando la capacidad de
buscador global de un algoritmo evolutivo con la capacidad de afinar la solucién que
tienen los algoritmos de biisqueda local como los basados en el gradiente [1]. Dentro del
proceso de estimacion de los pesos de las conexio- nes de la red se distinguen dos fases
fundamentales: Decidir la representacion de los pesos de las conexiones y diseffar los
operadores de mutacion y cruce mas adecuados para aplicar sobre los individuos
representados en la forma elegida.

3. Sistema de prediccion de caudales

3.1. Investigacion y seleccion de los algoritmos

El presente trabajo de investigacion surgid con la necesidad de continuar con el
estudio del proyecto de investigacion: Redes Neuronales Artificiales Aplicadas En La
Prediccion De Caudales En La Cuenca Del Rio Paute [15], desarrollado en el afio 2004
y parte del 2005. Como resultados del proyecto se obtuvieron pre- dicciones con valores
de caudal muy semejantes a los reales, ademas se planted la posibilidad de continuar con
el estudio de las redes neuronales con el fin de llegar a obtener una calibracidon mayor en
dicho modelo. El proyecto anterior se desarrolld6 enteramente utilizando
Backpropagation como tipo de red neuronal. El presente proyecto se planted con la
necesidad de determinar el tipo de RNA mas iddneo para obtener predicciones con un
mayor indice de confiabilidad. Con esto como base se procedid a realizar una
investigacion orientada a determinar los tipos de redes mas utilizados en aplicaciones
que realizan prediccion de patrones.

Como fruto de esta investigacion, se obtuvieron los siguientes tipos:

= Backpropagation
« OWO-HWO

= Genéticos

Cabe indicar ademas que los algoritmos OWO-HWO vy Genético pueden usarse
ademas con el fin realizar optimizaciones en los pesos de las conexiones de cada una de
las neuronas que conforman las capas de las redes neuronales.

3.2.  Seleccion de los escenarios

Una vez realizada la seleccion de los algoritmos, lo siguiente es establecer los
escenarios a utilizarse durante la validacion de cada uno de los modelos obtenidos de cada
tipo de RNA. Tomando como base el proyecto de investigacién anterior, y tomando en
consideracion que se van a predecir los caudales de ingreso a la cuenca del rio
tomebamba, los escenarios de los cuales se obtuvieron mejores resultados son los
siguientes:
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Escenario 1:

Escenario 1

Caudal Tomebamba en Ucubamba Salida
Precipitacion Est Cancan Soldados 1997 2009 i-3 Entrada
Precipitacion Est Cancan Soldados 1997 2009 i-2 Entrada
Precipitacion Est Cancan Soldados 1997 2009 i-1 Entrada
Precipitacion Est El Portete 1997 2001i-3 Entrada
Precipitacion Est El Portete 1997 2Q01i-2 Entrada
Precipitacion Est El Portete 1997 2001i-1 Entrada
Precipitacion Est Gualaceo DJ Pamar 1997 2009 i-3 Entrada
Precipitacion Est Gualaceo DJ Pamar 1997 2009 i-2 Entrada
Precipitacion Est Gualaceo DJ Pamar 1997 2009 i-1 Entrada
Precipitacion Est La Esmeralda 1997 2009 i-3 Entrada
Precipitacion Est La Esmeralda 1997 2009 i-2 Entrada
Precipitacion Est La Esmeralda 1997 2009 i-1 Entrada
Precipitacion Est Matadero en Sayausi 1997 2009 i-3 Entrada
Precipitacion Est Matadero en Sayausi 1997 2009 i-2 Entrada
Precipitacion Est Matadero en Sayausi 1997 2009 i-1 Entrada
Precipitacion Est Jarqui DJ Cumbe 1997 2009 i-3 Entrada
Precipitacion Est Jarqui DJ Cumbe 1997 2009 i-2 Entrada
Precipitacion Est Jarqui DJ Cumbe 1997 2009 i-1 Entrada
Precipitacion Est Yanuncay en Pucan 1997 20Q9 i-3 Entrada
Precipitacion Est Yanuncay en Pucan 1997 20Q9 i-2 Entrada
Precipitacion Est Yanuncay en Pucan 1997 20Q9 i-1 Entrada
Precipitacion Est Ucubamba en ETAPA 1998 20Q9 i-3 Entrada
Precipitacion Est Ucubambaen ETAPA 1998 20Q9 i-2 Entrada
Precipitacion Est Ucubambaen ETAPA 1998 20Q9 i-1 Entrada

Caudal Tomebamba en Ucubamba i-3 Entrada

Caudal Tomebamba en Ucubamba i-2 Entrada

Caudal Tomebamba en Ucubamba i-1 Entrada

Cuadro 1: Escenario 1

El escenario 1, estd compuesto nicamente de estaciones de precipitacion, y ademas
incluye tres dias de datos hacia atrés y realiza una prediccidon de un dia hacia adelante.
Se debe indicar ademas que éste es el escenario que mejores resultados obtuvo en el
proyecto de prediccion de caudales anterior.

Escenario 2:

Escenario 2

Precipitacion Est Cancan Soldados 1997 2011 i-1 Salida
Precipitacion Est El Portete 1997 2003i-1 Entrada
Precipitacion Est Gualaceo DJ Pamar 1997 2011 i-1 Entrada
Precipitacion Est La Esmeralda 1997 2011 i-1 Entrada
Precipitacion Est Matadero en Sayausi 1997 2011 i-1 Entrada
Precipitacion Est El Portete 1997 2Q01i-1 Entrada
Precipitacion Est JTarqui DJ Cumbe 1997 2011 i-1 Entrada
Precipitacion Est Yanuncay en Pucan 1997 2010 i-1 Entrada
Precipitacion Est Ucubambaen ETAPA 1998 2011 i-1 Entrada

Caudal Tomebamba en Ucubamba i-1 Entrada

Cuadro 2: Escenario 2

El escenario 2, consta Gnicamente de datos de la estacion de caudal en donde se realiza
la prediccion de caudales. El conjunto de datos incluye una resolucion de un dia datos
hacia atras y permite obtener la prediccion de caudales de un dia haciaadelante.

3.3. Resultados
3.3.1. Fase de seleccion

Con el objetivo de realizar la validacion de los modelos creados a partir de los
tipos de datos seleccionados, se procedid a generar los escenarios y establecer los
parametros necesarios para el entrenamiento.

Como se puede apreciar los mejores resultados de estas validaciones se registraron en
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el escenario 1, lo cual nos indica que: La normalizacion® de los datos de entrada, no
tiene mucha influencia cuando se esta utilizando el algoritmo de backpropagation, pero
si influye positivamente cuando se utiliza el OWO-HWO.
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Figura 1: Cuadro grafico del RMSE? (cuadro de la derecha) and MAE? (cuadro del a
izquierda) como una funcion el algoritmo optimizado de OWO-HWO vy
BACKPROPAGATION. La difusidn por algoritmo es debido a la variacion en el
escenario (1, 2 o 3), entradas (4, 16 0 22), nimero de iteraciones (1000 0

9054) y normalizacidn (si 0 no)

Al incrementar el nimero de iteraciones en el escenario 1 y utilizando el
algoritmo backpropagation, se obtuvieron los mejores resultados, esto se puede ver de
una manera mas grafica en la Figura 2

1La normalizacion es el proceso en el cual todas las entradas que se utilicen en una red neuronal
artificial son convertidas en valores que oscilan entre 0y 1
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Figura 2: Comparacion de los caudales diarios obtenidos en la RNA con los caudales
diarios registrados en la estacion Tomebamba en el periodo 3 de agosto de 1999 hasta el
31 de diciembre de 1999. Escenario 1, empleando el algoritmo Backpropagation

En base a lo anteriormente expuesto, se procedid a realizar la implementacion de dicho
algoritmo, con el fin de utilizar algoritmos para lograr un acople mucho mayor de los
pesos de las conexiones de las neuronas. Este acople se planea realizarlo mediante la
utilizacion de los algoritmos genéticos para la seleccion de los pesos. Esto es una buena
opcion debido a que backpropagation por defecto inicializalos pesos con valores
seleccionados aleatoriamente. Con la utilizacion de los genéticos se puede obtener un
conjunto de pesos mucho mas representativos. Es por eso que el resultado de esta
implementacion ha permitido obtener un algoritmo hibrido entre el backpropagation y
el genético.

3.3.2. Fase de implementacion del algoritmo seleccionado

Para realizar las pruebas de la implementacion de este algoritmo hibrido, se ha
seleccionado Unicamente los escenarios 1 y 2 por considerarse los que mejores
resultados generaron. El objetivo principal es obtener los parametros mas adecuados
para su correcto funcionamiento, razoén por la cual se han variado los valores de:

= Capas ocultas

= Neuronas

= Taza de aprendizaje
= Momento

= Iteraciones
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Figura 3: Grafico del RMSE (cuadro derecho) y MAE (cuadro izquierdo) en
funcion del nimero de iteraciones. La dispersion por el nimero de iteranciones es
debido a la variacion enel escenario (1 or 2), nimero de capas ocultas (1 o

2), numero de neuronas (5, 10 o 13), tazas de aprendizaje (0.01, 0.1, 0.2 0 0.3)

y momento (0, 0.05, 0.10 0.2)

En base a las pruebas realizadas con el modelo desarrollado, los mejores
resultados indican que las siguientes caracteristicas dptimas son:

= |teraciones: 5000

= Capas ocultas: 2

= Neuronas: 10 enla primera y 5 en la segunda
= Taza de aprendizaje: 0.3

= Momento: 0.2

El acople en la validacion de este modelo se lo puede ver claramenteen la figura 4
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Figura 4: Resultados escenario 1, parametros fijos 2 capas oculta (5 y 10 neuronas
respectivamente), taza de aprendizaje 0.3, momento 0.2, parametros RMSE
30.52 y MAE 14.75.

En base a los resultados expuestos, se puede concluir que:

= A medida que aumenta las iteraciones, se presentan mejores resultados. EI aumento
= enelnlmero de capas ocultas mejord los resultados de modelo.

= En las pruebas iniciales, la utilizacién de una taza de aprendizaje de 0.1 entrego
los mejores resultados. Cuando se aumentaba este valor, se incrementaba también
el error MAE. Pero con la inclusion de una segunda capa oculta, se obtuvo una
mejora en el MSE(Mean Square Error) y un valor aceptable de MAE. Por lo
cual se puede decir que el valor de 0.3 para la taza de aprendizaje combinado
con un valor mayor a 1 en las capas ocultases el 6ptimo para el modelo.

= El valor dptimo para el momento se lo ha establecido entre 0y 0.2.

4. Conclusiones y futuros trabajos

4.1. Conclusiones del sistema de prediccion de caudales

El algoritmo OWO-HWO requiere de un tiempo mayor para realizar el mismo
nGimero de iteraciones que con el algoritmo Backpropagation. De igual manera, el error
medio cuadratico es menor con el Algoritmo Backpropagation que con el OWO-HWO.
Al igualarse los tiempos de entrenamiento entre el Algoritmo OWO-HWO vy el
algoritmo Backpropagation, se puede observar que el algoritmo Backpropagation se
reduce drésticamente el Error Medio Cuadratico (MSE) en comparacion con el
Algoritmo OWO-HWO. La normalizacidn de datos (para valor entre 0 y 1) para el
entrenamiento y el empleo del algoritmo OWO-HWO, produce una disminucion del
error cuadratico medio. El resultado de este conjunto de pruebas indica que el
Algoritmo que ha presentado mejores resultados es el Algoritmo Backpropagation, por
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cuanto tiene el menor error medio cuadratico. Se puede concluir adicionalmente que
cuando se aumenta el tiempo de entrenamiento o se aumenta el nimero de iteraciones el
error disminuye.

4.2. De losescenarios propuestos

Al realizar el entrenamiento y la simulacidn con el mismo conjunto de datos, los
resultados en cuanto al error indica que el Algoritmo Backpropagation, tiene mejores
resultados que el OWO-HWO.

Cuando en el entrenamiento se utiliza un conjunto de datos y en la prediccidn otros
datos, lo que refleja el verdadero uso del sistema, los resultados presentados al usar el
algoritmo Backpropagation fueron mejores al OWO-HWO en cuanto al error.
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