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“Diseiio de Micro-redes para comunidades rurales con
caracterizacion de incertidumbre de los recursos renovables y
demanda eléctrica”

Las micro-redes son soluciones sustentables para la electrificacion de zonas rurales que pueden
hacer uso de sus recursos renovables. En este estudio, se propone un nuevo método para la
planificacion de micro-redes que incluye explicitamente el efecto de la incertidumbre de variables
criticas que definen el disefio del sistema, como lo son las fuentes renovables y la demanda
eléctrica. Se propone la utilizacion modelos difusos de T&S y modelos de intervalos basados en el
método de la covarianza, ya que los primeros permiten caracterizar las no-linealidades del
fenomeno a modelar, mientras que los segundos pueden representar sistematicamente las
incertidumbres asociadas a dichas variables criticas con un cierto nivel de confianza.

Para el disefio de cualquier sistema eléctrico se requiere identificar la dimension y comportamiento
de carga a la cual se desea abastecer a través de su registro continuo y prolongado, lo cual no
siempre es posible, especialmente si se trata de localidades aisladas o de dificil acceso. Para
solucionar esto, se implementa un simulador de carga basado en Cadenas de Markov, obtenido a
partir de la agrupacién previa de hogares en funcion de su informacion socio-demografica
empleando el algoritmo de redes neuronales “Self-Organizing Map ™.

Basado en modelos de intervalos, se obtienen un conjunto de escenarios posibles, en donde se
resuelve el problema de optimizacion de planificacion de la micro-red, obteniendo la topologia del
sistema y el dimensionamiento de cada una de sus unidades. Los resultados obtenidos en este
proceso son la base para el estudio de factibilidad y de disefio de un proyecto de micro-red.

La metodologia propuesta es aplicada para la planificacion de una micro-red conectada a la red
principal, basada en fuentes solar y eolica, en la comunidad rural Mapuche de Jos¢ Painecura
Huetialihuen, IX Region de la Araucania, Chile. En este caso de estudio, se determina que la
modelacion lineal es suficiente para caracterizar el comportamiento de la velocidad del viento y de
la radiacion solar, mientras que se requiere de la identificacion de un modelo difuso para
representar la no-linealidad del comportamiento de la demanda eléctrica. Por otro lado, a través de
la identificacion de modelos de intervalos, se obtiene que la velocidad del viento presenta una
mayor incertidumbre que la radiacion solar y la demanda eléctrica. Por lo tanto, el recurso edlico
es la variable que mayor influencia tiene en la diferenciacion de los distintos escenarios posibles.
En funcion de las caracteristicas locales y técnicas de cada unidad considerada, junto con los costos
estimados y considerando un escenario conversador, se obtiene que el disefio final la micro-red es
principalmente compuesta por tecnologia fotovoltaica.
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Capitulo 1. Introduccion.

1.1. Motivacion.

El acceso a la electricidad en zonas rurales se constituye como un factor que incide sobre desarrollo
local [1], provocando beneficios directos sobre el territorio, como reduccién de la pobreza, la
reduccion de las migraciones hacia la ciudad, el fomento al desarrollo productivo, y el
mejoramiento del acceso a los servicios basicos, como la salud y la educacion [2], [3]. En
Latinoamérica, los gobiernos han contribuido a mejorar los niveles de suministro de energia
eléctrica en zonas aisladas a través de programas de electrificacidon nacional y regional [4]. Sin
embargo, la mayoria de estos proyectos son extensiones de la red eléctrica convencional [5] que
implica altos costos de implementacion y operacion, e importantes dificultades técnicas [6]. Por
otra parte, en el caso de comunidades conformada por grupos étnicos minoritarios, se debe tomar
una consideracion especial para proteger sus caracteristicas particulares, para hacer posible la
implementacion de un proyecto que esté de acuerdo con sus creencias, conocimientos y practicas
y sobretodo, para conseguir su gestion sostenible y colectiva de sus recursos naturales.

Bajo este escenario, el uso de Energias Renovables No Convencionales (ERNC), como fuente
principal de abastecimiento energético, se presenta como una solucidon energética atractiva para
zonas aisladas rurales [7]. Esto debido a que sus costos econémicos en la etapa de operacion pueden
ser inferiores a otros proyectos de electrificacion tradicionales. Ademas de esto, permite el uso de
los recursos renovables propios del sector, con bajo impacto ambiental y que contribuye a la
sustentabilidad del territorio [3], [8]. Estas tecnologias, en conjunto a otros pequenios medios de
generacion, cargas y sistemas de almacenamiento de energia operando como un solo sistema
controlable de baja tensidn componen una micro-red [9]. A nivel internacional, existe una amplia
experiencia sobre instalacion de micro-redes a sectores urbanos, como es el caso en Dinamarca,
Paises Bajos, Estados Unidos, Japon, Canada y Espafia [10]; y en zonas rurales de Ecuador,
Sudafrica, Marruecos y Bangladesh [11]. También hay casos especiales de micro-redes en zonas
insulares de Grecia, Ecuador y México [10], [12].

La motivacion en el presente trabajo consiste en aportar al estudio la factibilidad de la
implementacion de una micro-red en una comunidad de origen étnico de Chile identificado con la
cultura Mapuche, pueblo que representa el 84.4% del total de pueblos indigenas del pais [13], que
se rige por una cosmovision que situa al hombre como un integrante mas de su entorno natural, y
donde predomina la comunidad por sobre el individuo [14]. La planificacion de una micro-red
basada en energias renovables en una comunidad Mapuche aislada, se justifica debido a que
constituye un sistema que se encuentra vinculado y en concordancia con su cosmovision, hecho
que se ha podido confirmar mediante experiencias en terreno en dos comunidades de la Region de
la Araucania.
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1.2. Objetivos.

1.2.1. Objetivo general.

Diseflar una metodologia de planificacion de micro-redes para comunidades rurales aisladas,
mediante modelos de intervalos difusos que consideren la caracterizacion de incertidumbre
asociada al recurso solar, recurso edlico y la estimacion de demanda energética a largo plazo.

1.2.2. Objetivos especificos.
Para alcanzar el objetivo general planteado, se abordan los siguientes objetivos especificos:

e (Generar un perfil de consumo energético estimado, cuando se carece de su registro
historico, que permita dimensionar las unidades de generacion de un proyecto de
electrificacion.

e Disefiar y comparar distintos modelos de estimacion y prediccion de radiacion solar,
velocidad del viento y demanda eléctrica. Posteriormente, emplear los mejores modelos
obtenidos para el desarrollo de intervalos de confianza que representen la incertidumbre
propia de los recursos renovables y demanda en estudio.

e Disefiar un método de planificacion y dimensionamiento de unidades de micro-redes
considerando intervalos derivados de los recursos renovables y demanda eléctrica.

e Determinar la factibilidad técnica y econdomica de un proyecto de implementacion de micro-
red en la comunidad Mapuche José Painecura Huefialihuen.

1.3. Hipotesis.
Para la realizacion del presente trabajo de investigacion se han considerado las siguientes hipotesis:

e Es posible caracterizar el comportamiento la radiacion solar global, la velocidad del viento
y demanda eléctrica de la comunidad mediante modelos lineales y difusos; asi como
establecer intervalos a través del método de la covarianza que permitiran caracterizar
correctamente la incertidumbre de dichas variables y generar distintos escenarios de
operacion para una micro-red.

e Mediante registro parcial de demanda eléctrica de algunas viviendas representativas de la
comunidad en estudio, en conjunto con la informacién socio-demografica recopilada a
través de encuestas, es posible obtener un perfil de consumo energético simulado que
identifique el comportamiento global de la comunidad. Para esto, una cadena de Markov
de primer orden es suficiente para la generacion de datos representativos.
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e Durante el horizonte de evaluacion, el comportamiento y tendencia de los recursos
renovables solar y eolico, asi como la demanda eléctrica de la comunidad se mantienen
dentro de los valores esperados dada por las mediciones obtenidas, considerando en esta
ultima un aumento constante por concepto de crecimiento vegetativo y mayor demanda de
equipos eléctricos.

1.4. Metodologia.

La metodologia de trabajo propuesta para el siguiente trabajo se muestra a continuacion en la Figura
1.1.

Simulaciones Estacion Mediciones de Determinacion de
Encuestas . L.
Numerlcas Meteorologlca Consumo Necesidades Energéticas

A 4

Estimacion de Recursos Comportamiento y Demanda para Desarrollo
Renovables Caracteristicas de Consumo Productivo
A 4 A 4
Caracterizacion de la Demanda Residencial y de
Incertidumbre de los Recursos Espacios Comunes

y

Caracterizacion de la
Incertidumbre del Consumo

A 4

Tecnologias Disponibles y .| Dimensionamiento de Equipos
Costos Asociados en Distintos Escenarios

Criterios de
Seleccion

y
Disefio Final de la
Micro-red

Figura 1.1: Estructura de la metodologia de trabajo.

El método propuesto comienza con la determinacion del potencial energético solar y edlico
disponible en la localidad. Utilizando mediciones registradas in-situ a través de una estacion
meteoroldgica y datos simulados extraidos de modelos a mesoescala previamente validados con
las mediciones en terreno, se dimensionan y caracterizan los recursos energéticos, para luego
determinar sus perfiles horarios en un afo completo. Luego, se identifica modelos lineales y difusos
de ambos recursos, escogiendo la estructura que presente un mejor desempefio para generar
intervalos con un nivel de confianza dado para la caracterizacion de incertidumbre.
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Para la determinacion de la demanda energética residencial, en general no se dispondra del registro
continuo del total de hogares que componen una comunidad. Para una estimacion adecuada, se
recopilan datos socio-demograficos de encuestas de cada hogar para utilizarla en un algoritmo de
clasificacion que permita agrupar las viviendas de acuerdo a las caracteristicas que se relacionan
con el comportamiento de la demanda. En cada grupo, se escoge una vivienda representativa donde
se instala un medidor de consumo, y de esta forma, cada vivienda tendra asociado un perfil de
demanda base. Luego, mediante el método de Cadenas de Markov, se simula un afio continuo de
consumo residencial variable en funcion de la data disponible y posteriormente, al igual que en la
caracterizacion del recurso energético, se identifican modelos lineales y difusos, escogiendo el
mejor para generar intervalos que caractericen la incertidumbre de la demanda para un nivel de
confianza dado. Para el caso de la infraestructura destinada a espacios publicos y comunes, cuyo
comportamiento es mas deterministico, se mide su consumo promedio y se agrega a la demanda
anterior para obtener asi el perfil de demanda comunitario.

Por otro lado, las necesidades energéticas asociadas al desarrollo productivo son determinadas
mediante la realizacion de talleres participativos con la comunidad, la que, junto con una primera
aproximacion de las condiciones territoriales existentes, determina la demanda energética adicional
que deberd soportar la micro-red a largo plazo.

Una vez caracterizado el nivel e incertidumbre en la generacion y consumo de la comunidad, se
realiza el dimensionamiento de los distintos componentes de la micro-red bajo distintos escenarios,
considerando las caracteristicas técnicas de las distintas tecnologias y sus costos asociados a
instalacion, operacidon y mantenimiento en un horizonte de evaluacion de 20 afios. Finalmente, en
funcién de la inversion disponible y del criterio de decision del inversionista del proyecto
(conservador — optimista) se obtiene el disefio final del sistema de micro-red.

1.5. Estructura de trabajo.

La estructura del presente trabajo de tesis esta dividida en 5 capitulos, descritos brevemente a
continuacion.

El Capitulo 1. presenta la introduccion y motivacion al presente trabajo de tesis, los objetivos
generales y especificos que motivan esta investigacion, y la descripcion de la metodologia
propuesta para resolver el problema.

El Capitulo 2. se destina a la contextualizacion del lector en aspectos generales en el &mbito de
micro-redes y métodos de planificacion. Se describen conceptos y procedimientos de identificacion
y andlisis de estabilidad de sistemas, dando énfasis en las técnicas de modelacion difusa, y
representacion de incertidumbre mediante intervalos. Finalmente, se dan a conocer métodos de
simulacion de datos basado en algoritmos genéticos y de agrupacion.

El Capitulo 3. muestra el caso de estudio y sus principales caracteristicas. Se obtiene un simulador
de demanda basado en la informacion sociodemografica y se caracteriza su incertidumbre asociada,
junto con la de los recursos solar y edlica a través de modelos de intervalos.
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El Capitulo 4. corresponde a la propuesta metodoldgica para el disefio de la micro-red y la
presentacion de los resultados obtenidos considerando distintos escenarios. Se analizan los costos
involucrados y se simula su operacion.

Finalmente, en el Capitulo 5. se presentan las principales conclusiones del trabajo, destacando las
contribuciones realizas y presentando las lineas de investigacion futuras.
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Capitulo 2. Antecedentes y Procedimientos.

2.1. Micro-redes.
2.1.1. Definicion.

Hasta hoy en dia, no existe un consenso para la definicion para micro-redes [15]. Sin embargo, es
posible identificarlos de modo general como sistemas de integrados de energia que contienen
cargas y recursos energéticos distribuidos (DERs), que operan de manera coordinada mientras
estan conectadas y/o aisladas de red de alimentacion principal, llamando a esta tltima operacion
en “modo isla” [16]-[18], la cual de acuerdo a General Electric es la operacion mas comin [19].

CIGRE MicroGrid Working Group en su definicidn considera que los elementos que componen
una micro-red pueden incluir a generadores distribuidos, dispositivos de almacenamiento y/o
cargas controlables, dejando como opcidén su operacion controlada y coordinada con la red
principal [17]. Por otro lado, US Department of Energy’s Microgrid Exchange Group contempla
como requisito su operacién como unica entidad controlable con respecto a la red, ademas de que
sus componentes se encuentren en limites eléctricos claramente definidos [18].

Campbell [20] identifica una micro-red de manera mas amplia, definiéndolas como cualquier
sistema eléctrico de potencia (SEP) pequenio o local que es independiente de la red eléctrica mayor.
Por ejemplo, puede ser un sistema combinado de calor y potencia basada en un motor de
combustion de gas natural (que se utiliza para cogeneracion de electricidad y agua caliente o vapor
usado para enfriar la turbina de gas natural), generadores diésel, energia renovable o celdas de
combustible. Una micro-red puede ser usada para servir las necesidades eléctricas de data centers,
escuelas, hospitales, industrias, bases militares, o comunidades enteras.

De forma similar, Lasseter [9] define estos sistemas en funcion de las necesidades especiales que
satisface tales como: mejorar la confiabilidad local del servicio, reducir pérdidas del alimentador,
respaldar la regulacion de tension local, proporcional una mayor eficiencia mediante la correccion
de caidas de tension o proporcionar alimentacion ininterrumpida, entre otros. Por otro lado, St.
John [21] senala que una micro-red es mucho mas que un sistema de respaldo de energia, incluso
si esta es una de sus funciones basicas para la que fue disefiada. Estos sistemas deben incluir un
sistema de control in situ que realice el balance entre generacion, almacenamiento y consumo de
energia en tiempo real, asi como también su interaccion con la red.

Las distintas definiciones de un sistema de micro-red difieren principalmente en la capacidad de
generacion agregada que debe estar contenida en el sistema eléctrico y si debe haber un unico o
multiples puntos de conexion con la red principal [15]. No obstante, de acuerdo a las distintas
referencias estudiadas, una micro-red debe incluir:

e Combinacion de cargas y fuentes de generacion de energia interconectadas en el mismo
sistema eléctrico.

e Operacion en isla y/o conectado a la red.
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e Presentacion a la red principal como una tinica unidad controlable.
e Disposicion de una mejor calidad y confiabilidad de energia para los usuarios finales.
e Disefio acorde a las necesidades energéticas locales.

Un diagrama simple es presentado en la Figura 2.1 para mostrar graficamente el concepto de micro-
red. En este ejemplo, el sistema se compone de distintas fuentes de generacion (renovables), un
medio de respaldo a través de un generador diésel, un sistema de almacenamiento mediante baterias
y cargas de distintas caracteristicas, algunas de ellas con la posibilidad de ser programables. El
flujo de energia entre los distintos componentes es representado por flechas que indican su
direccion y la separacion fisica entre la micro-red y la red principal se denomina Punto de
Acoplamiento Comtin (PCC por sus siglas en inglés).
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Figura 2.1: Arquitectura de una micro-red.

2.1.2. Tipos de micro-redes.
Microgrids Group at Berkeley Lab [22] ha distinguido cuatro tipos de micro-redes:

1. Micro-redes verdaderas (ugrids): Micro-redes auto-gestionadas, por lo general aguas
abajo de un Unico punto de acoplamiento comun (PCC). La mayoria de los proyectos de
micro-red son de este tipo y son particularmente ficiles de entender, pues se ajustan
perfectamente a la tecnologia actual y marco regulador. Del mismo modo que un cliente
tiene una considerable libertad de accion para la operacion de su sistema eléctrico en su
lado del medidor, las restricciones técnicas de la normativa vigente aplicadas a una ugrid
son menores. Se espera que la masificacion de estos sistemas corresponda a este tipo,
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siguiendo referentes como The Sendai Microgrid Project (Figura 2.2), desarrollado por
New Energy and Industrial Technology Development Organization (NEDO) en Japon entre
el 2005 y 2008. Hasta hoy en dia, dicho proyecto sigue siendo totalmente operacional,
destacando ademas su excelente desempefio durante el terremoto y tsunami del 2011, donde
fue capaz de abastecer de energia el hospital de Tohoku Fukushi University durante el black-
out de dos dias.

Figura 2.2: pgrid en Sendai, Jan [22].

2. Micro-redes de servicio publico / comunitario o mili-redes (mgrids): Estos sistemas
implican un segmento de la red regulada (red de distribucion). Si bien, técnicamente no hay
diferencias con las ugrid, son fundamentalmente diferentes desde una perspectiva de
modelo de regulacion y de negocios, ya que incorporan infraestructura de servicios publicos
tradicionales. En este caso, la regulacion de las utilidades obtenidas es mucho mas
relevante, pues una mgrid debe cumplir con las leyes y normativas vigentes de servicio
publico. Un ejemplo de estos sistemas es la micro-red de San Diego Gas and Electric
Company’s (SDG&E) en la comunidad residencial de 2800 clientes de Borrego Spring,
California (Figura 2.3), donde los activos de distribucion son propiedad de la empresa de
servicios publicos, mientras que los DERs son propiedad de los clientes.

Figura 2.3: Mgrid en Borrego Springs, California [23].
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3. Micro-redes virtuales (vgrids): Sistemas que cubren DERs en multiples sitios, pero se
coordinan de tal manera que pueden ser vistos desde la red como una sola entidad
controlada. No existen muchos sistemas de este tipo, aunque si ha sido propuesto en la
literatura. Es necesario recordar que, para ser consistente con la definicion de micro-red, el
sistema debe ser capaz de operar en modo isla controlado o en multiples islas coordinadas
entre si.

4. Sistemas de energia remota (rgrids): Evidentemente no son capaces de funcionar
conectado a la red, sin embargo, los sistemas de energia aislados involucran una tecnologia
similar y estan estrechamente relacionados. Por este motivo, desde el punto de vista de
investigacion, son cominmente descritos como micro-redes. En esta clasificacion se
destaca el proyecto desarrollado por la Universidad de Chile para abastecer a la comunidad
andina de Huatacando (Figura 2.4), conformada por 150 habitantes con participacion activa
en la operacion y mantenimiento del sistema.

Figura 2.4: grid en Huatacondo, Chile [24].

En funcion a lo anterior, debido a las diferentes condiciones y caracteristicas locales, junto con las
distintas necesidades que un sistema de micro-red puede abastecer, se determina la importancia de
la correcta planificacion de estos sistemas energéticos, pues es critico para su operacion eficiente.

2.1.3. Planificacion de micro-redes.

En el contexto del presente trabajo, se entendera por planificacion a aquel procedimiento previo a
la etapa de operacion requerido para establecer una operacion 6ptima factible. En el caso particular
de una micro-red, esta operacion Optima puede enfocarse en objetivos econdmicos, donde se
minimizan los costos totales sujeto a limitaciones técnicas; objetivos técnicos, que optimiza el
funcionamiento seguro y confiable de la red, reduciendo pérdidas de energia y variaciones de
tension; objetivos ambientales, para minimizar emisiones de contaminantes; u objetivos
combinados (multi-objetivo) que considera todos los factores antes mencionados a través de su
valoracion econdmica [25].

La principal decision de disefio en la planificacion de una micro-red consiste en el
dimensionamiento de la capacidad de los distintos elementos que componen el sistema para
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garantizar su operacion técnica y econdémicamente factible y sustentable. La mayor parte de lo
reportado en la literatura tanto en investigacion como en proyectos, el dimensionamiento de cada
componente se obtiene mediante una simulacion hora a hora del sistema, de acuerdo a los datos
historicos meteorolégicos y de demanda bajo un enfoque deterministico [26].

Para asistir en el dimensionamiento de micro-redes, existen diversos softwares de simulacion, en
el que destaca HOMER, descrito en la seccion 4.1.2. Basado en el uso del algoritmo de
optimizacion este software y su analisis de sensibilidad de resultados, en [27] Kolhe et al. se analiza
una combinacion 6ptima un sistema hibrido fotovoltaico / edlico / baterias / generador diésel para
suministrar electricidad en una comunidad en la region de Siyambalanduwa, Sri Lanka. En [28§]
Liu et al. proponen un método de disefio de configuracion dptima de una micro-red en Yantai,
China, minimizando el costo de todo el ciclo de vida del sistema y considerando recaudacion de
impuestos a las emisiones de gases de efecto invernadero y confiabilidad del sistema, concluyendo
con un andlisis de sensibilidad de la velocidad del viento y radiacion solar estimada. De la misma
forma en [29] Su et al. se estudia una configuracién optima de micro-red en Ontario, Canada, en
un estudio de planificacion a largo plazo considerando los futuros impactos medioambientales.

Por otra parte, en [30] Wang et al. elaboran una estrategia de planificacion que garantiza la
estabilidad de la micro-red a largo plazo, prolonga la vida 1til de las baterias que componen el
sistema de almacenamiento y maximiza el uso de la energia renovable, minimizando el costo
presente neto (CPN) del ciclo de vida del proyecto. Luego, la efectividad de los resultados
obtenidos es evaluada con una herramienta de simulacion cuasi-estacionaria elaborada por el
mismo autor llamada QSOT-MG.

En [31] Yu et al. proponen un método sistematico basado en la formulacién de un problema de
optimizacion de programacion lineal entera mixta para seleccionar la cantidad optima de
componentes de generacion y almacenamiento de una micro-red dado un perfil de carga tipica,
régimen de precios locales y costos de capital. La metodologia es implementada en casos de estudio
de sistemas fotovoltaicos y baterias de plomo-acido en sitios residenciales, comerciales y
desconectados de la red.

Relacionado estrechamente con la planificacion de micro-redes, se han propuesto técnicas de
inteligencia computacional para el dimensionamiento de DERs. En [32] Chakraborty et at. y en
[33] Luo et al. presentan métodos basados en algoritmos evolutivos para optimizar el sistema de
almacenamiento de energia para un sistema térmico / eodlico, y para un sistema edlico remoto,
respectivamente. Para la planificacion de la red de distribucion, en [34] Wang y Zhang proponen
un algoritmo genético para resolver el problema de optimizacion multi-objetivo como un problema
mono-objetivo; mientras que en [35] Zhao et al. realizan lo mismo para el dimensionamiento de
las unidades de un micro-red en la isla de Dongfushan, China.

Gran parte del interés en el estudio de micro-redes consiste en que estos sistemas a futuro, sean una
alternativa a la expansion tradicional de las redes de transmision y distribucion, que permitan
reducir sus costos y aumentar su confiabilidad. En [36] Khodaei y Shahidehpour presentan un
algoritmo para la planificacion de micro-redes como alternativa a la co-optimizacion de la
planificacion de la generacion y expansion de la transmision de los grandes SEP. En este caso, el
criterio de optimizacion busca minimizar el costo total de la planificacion del sistema, que se
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compone de los costos de inversion y operacion de las micro-redes locales, de las grandes unidades
de generacion, y de las lineas de transmision, junto con el costo esperado de la energia no servida.

Es importante notar que estos y otros estudios son abordados generalmente con un enfoque
determinista, sin embargo, el problema de planificacion de una micro-red estd sujeta a diversas
fuentes de incertidumbre, que tienen una influencia importante en las decisiones de planificacion,
pero que no es posible predecir con certeza.

Tal es el caso de la alta variabilidad presente en la carga y los recursos renovables, principalmente
solar y eolica, que es necesario considerar en la planificacion. En [37] Khodaei et al. proponen un
proceso de planificacion, donde se determina la viabilidad econémica de una combinacion 6ptima
de DERs de una micro-red conectada a la red principal, considerando a través de modelos de
optimizacion robusta los errores de prediccion de la carga, de la generacion renovable variable, de
los precios de mercado y del “aislamiento” de la micro-red. Descomponiendo el problema en un
problema principal de inversion y un subproblema de operacion, donde las decisiones de disefio
determinadas en la primera parte son puestas a prueba en el peor caso de operacion, se concluye
que la planificacion con inclusion de incertidumbre optimizaria la operacion de la micro-red.

En [38] Khodaei se resuelve un problema de planificacion éptima de micro-redes “provisionales”,
las que define como micro-redes que no poseen la capacidad de formacion de islas y que dependen
de una o mas micro-redes eléctricamente conectadas. El problema de planificacion en estos
sistemas es definido considerando las interacciones anticipadas entre la micro-red, el resto de las
micro-redes acopladas y la red de distribucion durante los modos conectado y desconectado. La
optimizacion robusta basada en la resolucion de un problema de un conjunto poliédrico, con
vértices definidos por los escenarios mas desfavorables probables, es usada para representar de
manera eficiente la incertidumbre de la informacion fisica y financiera.

Finalmente, en [39] Guo et al. presentan un método de planificacion Optima multi-objetivo
estocastico, y un modelo de programacion con restricciones de probabilidad estocéstica para lograr
beneficios econdmicos y ambientales para una micro-red autonoma. La incertidumbre asociada a
la velocidad del viento, indice de claridad y demanda es considerada en la sintetizacion de datos
de series temporales basados en probabilidades de transiciones de las cadenas de Markov, método
que descrito en la seccion 2.7.

A continuacion, se describen algunos estudios dedicados a la caracterizacion de fuentes de
incertidumbre mas importantes que influyen en la planificacion y operacion de un sistema eléctrico.

2.1.4. Caracterizacion de incertidumbre de los recursos renovables y carga.

En una micro-red las principales fuentes de incertidumbre estan asociadas a las predicciones de las
condiciones atmosféricas y de la demanda energética, las que ademas estan fuertemente ligadas a
la capacidad de generacion de los DERs y abastecimiento del sistema. En este sentido, los métodos
de inteligencia computacional han sido empleados para derivar modelos de ERNC y carga, debido
a su capacidad para representar sistemas dindmicos no lineales [40], [41].
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La tendencia actual de los SEP en evolucionar de sistemas centralizados a sistemas
descentralizados de energia, donde la penetracion de energias renovables, como la energia edlica
y solar, aumentan significativamente el nivel de incertidumbre del sistema, y la gestion eficiente y
confiable de energia se vuelve mas relevante. Bajo este contexto, Quan et al. [42] presentan
intervalos de prediccion basados en redes neuronales para la estimacion de la demanda eléctrica en
Singapur y Nueva Gales del Sur (Australia), asi como para la estimacion de generacion eolica del
parque Capital Wind Farm (Australia), transformando el problema de optimizacion multi-objetivo
a un problema mono-objetivo restringido, obteniendo mejores resultados comparativos en
predicciones a corto plazo.

De igual forma, Khosravi et al. [43] dan énfasis en lo fundamental que es la prediccion de la
demanda para el funcionamiento confiable de los SEP, y que la incertidumbre asociada provoca
una disminucién importante en el desempefio de los modelos predictivos. Para esto, propone
intervalos de prediccion basados también en modelos de redes neuronales, que demuestran ser mas
fiables y ttiles que una prediccion de un valor puntual. Por otro lado, con el fin de aumentar la
proliferacion de sistemas de generacion basados en energia solar, Jafarzadeh et al. [44] enfocan su
trabajo en la modelacion y prediccion de plantas solares mediante distintos métodos de disefio de
intervalos difusos de Takagi & Sugeno (T&S); mientras que en [45] Xia et al. proponen una técnica
de inteligencia computacional hibrido que mezcla los métodos de redes neuronales y de logica
difusa para el prondstico a 36 [hrs] de energia edlica de cada aerogenerador de un parque eolico,
mediante la informacion disponible de un modelo climatico a mesoescala y del registro de un
sistema SCADA.

Por ultimo, en [46] y [47], los autores presentan modelos de intervalos difusos para los recursos
renovables y de carga, utilizando diversos métodos para su construccion. En [46] Séez et al.
proponen la caracterizacion de incertidumbre a través de la generacion de intervalos difusos
empleando el método de la covarianza (presentado en detalle en la seccion 2.5.2. ), para su
implementacion en el Sistema de Gestion de Energia (EMS por sus siglas en inglés) que, basado
en la prediccion de los recursos, coordina las distintas unidades de generacion de una micro-red en
Huatacondo, Chile. Estrechamente relacionado es el trabajo de Veltman et al. [47], donde proponen
un novedoso algoritmo, llamado Optimizacion Basada en Aprendizaje de Ensefianza Mejorado
(“Improved Teaching Learning Based Optimization”), para identificar los parametros de los
intervalos difusos de prediccion del EMS.

En el presente trabajo de tesis se propone un novedoso método de planificacion de micro-redes con
la caracterizacion de la incertidumbre de los recursos renovables y carga a través de modelos
empiricos basado en las metodologias y trabajo de los autores presentados, cuyo planteamiento y
procedimiento es descrito a continuacion.

2.2. Modelamiento de sistemas.

En funcion al grado de conocimiento que se tenga del sistema dindmico que desea modelar, la
identificacion de sistemas se divide en dos tipos: modelacion fenomenologica, en la cual se tiene
conocimiento de las ecuaciones que rigen el comportamiento fisico de un sistema o proceso; y la
modelacion de caja negra o empirica, obtenida a partir de data experimental de entrada y salida.
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A pesar de que los sistemas basados en el conocimiento de su comportamiento fenomenoldgico
permiten un andlisis directo entre las variables de interés, no siempre es posible identificar la
dindmica del proceso debido a su complejidad y/o disponibilidad de medicion de variables
requeridas. En este sentido, los modelos empiricos presentan una ventaja comparativa, pues estos
no requieren un conocimiento previo del sistema y son considerablemente mas simples. Sin
embargo, estos modelos corresponden solo a un ajuste matematico que permite representar el
comportamiento del proceso solo dentro del rango para el cual fue disefiado [48].

Los modelos empiricos o también llamados de caja negra se clasifican en dos categorias: modelos
lineales (en los pardmetros), y modelos no lineales. Generalmente, en el proceso de modelacion de
un sistema dinamico, se comienza con la identificacion de un modelo lineal, el cual es simple, facil
de disenar y de implementar, sin embargo, dependiendo de la complejidad del sistema, es necesario
recurrir a la modelacién no lineal, que permite representar varias condiciones de operacion.

En la presente seccion se describird la estructura general de un modelo lineal, para llegar a la
representacion particular de un modelo Auto-Regresivo (AR). Posteriormente se estudiard un caso
especifico de un modelo no lineal denominado modelo difuso de Takagi & Sugeno (T&S). Para
ello, considérese un sistema en tiempo discreto t, con la notacién u(t) para la variable entrada,
y(t) para la variable de salida, y e(t) para el conjunto de perturbaciones no medidas que afectan
al sistema o proceso.

2.2.1. Modelacion lineal.
La estructura general de un modelo lineal SISO ( “Single Input — Single Output’’) se muestra en la

expresion (2.1).

G(Qy(t) = @u(t) + % e

o) (t) 2.1

Endonde G(q), B(q), E(q), F(q) corresponden a polinomios que contienen el operador de retardo
temporal g (con g~ *h(t) = h(t — 1) Vh(t)), y(t) es la salida del sistema, u(t) es la entrada y
e(t) es error que se asume como ruido blanco no medido de media cero y varianza A [49].

Por lo tanto, los polinomios se describen de la forma:
G@)=1+a1q7 +a,q7 %+ +a,q™" (2.2)

Donde, en este caso, n corresponde al nimero de retardos temporales de la salida.

El caso particular de los modelos AR afines, se cumple que u(t) = 1(t), G(q) # 0, B1(q) = b,
E(q) = D(q) = F;(q) = 1, por lo que el sistema queda descrito por (2.3).

~]3~



G(qQ)y(t) = by +e(t) (2.3)

Expandiendo el polinomio, la expresion de estos modelos es:

y(t) = —a;y(t—1) — - —a,y(t —n) + by + e(t) (2.4)

Asimismo, es conveniente introducir el formato theta de manera de aislar el vector de pardmetros
que se deben estimar. El formato theta del sistema y del modelo son presentado en las expresiones
(2.5) y (2.6) respectivamente.

y() = x(£)T0 + e(t) (2.5)

Viinear () = x(£)70 (2.6)

En donde x(t) corresponde al vector de regresores, que es este caso es (2.7), o bien (2.8), donde
x;(t) coni € {0,1, ...n} representan de forma general las variables (entradas y salidas) del modelo
con sus respectivos retardos.

x@"=[11) yt-1 .. yt-n)] (2.7)

x(O7 = [xo(t) x,1(6) ... x,(t)] (2.8)

6 es el vector de parametros del sistema y, por lo tanto 8 corresponde al vector de parametros a
estimar. En este caso, las definiciones (2.9) y (2.10) se consideraran equivalentes.

6:[[)0 —-a; - —an]T (2.9)

0=[0, 6, .. 6,]" (2.10)

2.2.2. Modelacion difusa de Takagi & Sugeno.

La forma de plantear la estructura de los modelos no lineales, les permite un mayor grado de
flexibilidad y precision a la hora de ajustarse al comportamiento de algunos procesos mas
complejos [50]. Dentro de esta categoria, los modelos més conocidos son las redes neuronales [51]
y los modelos difusos, siendo estos Ultimos los de mayor interés en el presente trabajo.
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Los modelos difusos estdn fundamentados en el concepto de logica difusa propuesto por Zadeh en
1973 [52], donde se introduce la nocidn de variable lingiiistica, conjuntos y algoritmos difusos para
representar comportamientos condicionales del estilo Si-Entonces (causa-efecto), definidos a partir
del conocimiento intrinseco o informacion histdrica que se posea de una planta o proceso. De esta
forma, su dinamica se describe en (2.11) a partir de nociones conceptuales que abarquen un rango
o grupo, denotando cierta incertidumbre o ambigiiedad propia del proceso, y no de un valor
deterministico dada por la l6gica convencional.

Si x,(t) es MF, y x,(t) es MF, y ...y x,(t) es ME,

Entonces y(t) es MF, (2.11)

Donde MFE, y MF; con i € [1,...,n] son conjuntos difusos que representan el conocimiento
cualitativo del proceso.

En la literatura se han propuesto diversos enfoques de modelacion de sistemas difusos, donde se
destacan los sistemas difusos de Mamdani (modelos difusos lingiiisticos) [53] y los modelos
difusos de Takagi & Sugeno (T&S) [54]. Estos ultimos se detallan a continuacion debido a su
destacable versatilidad tanto en aplicaciones de control como de modelacién de sistemas, siendo
esto el foco principal del presente trabajo de investigacion.

Takagi y Sugeno proponen una metodologia que se caracteriza por estar basada en un conjunto de
reglas definidas sobre sub-espacios difusos (funciones de pertenencias), donde las consecuencias
(salidas) de estas reglas corresponden generalmente a relaciones lineales de entrada-salida. De esta
forma, los modelos difusos de T&S permiten representar procesos con dinamicas no lineales
mediante la informacion otorgada por modelos lineales [55]. Estos modelos pueden ser
representados a partir de un conjunto de reglas del tipo “Si-entonces” de la forma (2.12).

R":Si x,(t) es MF] y x,(t) es MF}] y ...y x,(t) es ME]

Entonces y, (xp(t)) =, (xp(t)) (2.12)

Con:

ref{l,..,N,}
0 =[O . (O]

Donde R” es la r-ésima regla del modelo difuso; y;,-(t) es su consecuencia o modelo local; N, es el
numero total de reglas; x,(t) es el vector de premisas en el tiempo t, que por lo general son los
regresores de la entrada y/o salida del sistema presentados en la seccion 3.5.1. , y que son

o,

combinadas entre si utilizando operadores logicos “y”; MF/ es el conjunto difuso (definido por su
funcion de pertenencia) de la i-ésima premisa correspondiente a la r-ésima regla; y f; (xp(t)) es

una funcion de las premisas del modelo, generalmente afin, presentado de forma general en (2.13),
que representa una zona de operacion especifica.
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yr(x(t)) = 91",0 + er,lxl(t) +oeet Gr,nxn(t) (213)

Se define como p,.(x;(t)) como el grado de pertenencia de la i-ésima premisa x;(t) al conjunto
difuso MF] en el instante t, donde u, (xl-(t)) € [0,1] siendo 0 cuando la variable no pertenece a
conjunto MF/ y 1 cuando pertenece completamente a ¢l, pudiendo tomar valores intermedios. La
funcion de pertenencia empleada en este caso para p, (xl-(t)) corresponde a la funcion gaussiana
presentada en (2.14).

20,

ur(xi(t))=exp< (s - X“)) (2.14)

Donde x,; corresponde a la media de la funcion de pertenencia MF;, y o,; corresponde a su
desviacion estandar.

Luego, es posible calcular el grado de activacion de r-ésima regla w, (xp(t)) como (2.15).

w, (xp (t)) = oper (,ur (x:(®), o) thr (xn(t))) (2.15)

Donde oper(+) corresponde al operador minimo min(-) o al operador producto prod(-), siendo
este ultimo el operador considerado en el presente trabajo.

Adicionalmente se define como h,. (xp (t)) al grado de activacion normalizado de la r-ésima regla,

calculada como:

_ w(mo)
e (2 (D) = T e (5 ©) (2.16)

Donde h, (xp (t)) satisface las siguientes condiciones:

R (%,(8)) > 0

> h (%) =
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Finalmente, la salida del modelo difuso de T&S fT5 (xp(t)) , representado de manera conceptual

en la Figura 2.5, se obtiene como la suma ponderada de la respuesta de cada modelo local por su
grado de activacion normalizado, presentado en la expresion (2.17).

Sistema dinamico //

/ : modelos lineales

~
; ! “t
o Y g
Funciones de pertenencia \! !
AN N
7
t
Figura 2.5: Aproximacion lineal con modelo de T&S.
Nr
yfuzzy = fTS (xp (t)) = z h, (xp(t)) “Yr (xp(t)) (2.17)
r=1

De esta forma, el modelo obtenido en (2.17) permite caracterizar las dindmicas no lineales del
proceso que se desea representar, ya que de acuerdo a lo que establece Wang en [56], es un
aproximador universal.

Llevando el modelo de T&S descrito a un caso particular y de interés para el presente trabajo,
correspondiente a un modelo dinamico de tiempo discreto NAR (“Nonlinear Autoregresive
Model”), es posible expresarlo partir de una base de reglas del tipo:

R":Si y(t—1)es MF] y..y y(t—n)esMFES )18
Entonces vy, (xp(t)) =00+ 0,1yt —1) + -+ 0,,y(t —n) (2.18)
O bien en el formato theta:
R":Si x,(t) es MF] y..y x,(t) es MET
1 1 n n (2.19)

Entonces v, (xp (t)) =x(t)76,
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Con:
x(t) = [1,x,(t), ..., x, (t)] (2.20)
6, = (610,01, ) Or ] (2.21)

Donde x,(t) y x(t) son el vector de las premisas y de las consecuencias del modelo
respectivamente, y 6, es el vector de parametros de la r-ésima regla.

2.3. Identificacion de sistemas.

En el disefio de modelos lineales y difusos de T&S definidos en la seccion 2.2.1. y 2.2.2.
respectivamente se requiere definir una serie de variables y parametros que no se conocen a priori,
por lo que estructura apropiada para representar un sistema es desconocida. Para ello, la
identificacion de sistemas corresponde a la disciplina que busca describir matematicamente un
modelo de un sistema dinamico a partir de una serie de mediciones de un sistema [57].

El proceso identificacion de un sistema se presenta en la Figura 2.6. Es necesario notar que proceso
es iterativo, de modo que si se obtiene un modelo que no cumpla con el desempefio esperado, es
posible regresar a una de sus etapas y repetir el proceso hasta alcanzar el estdndar deseado.
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A continuacién, se describe cada una de las etapas del procedimiento empleado.

2.3.1. Obtencion de datos de identificacion.

La obtencion de datos para una identificacion de un sistema dinamico consiste en recolectar
informacion del comportamiento del sistema tanto en estado estacionario como en estado transiente
bajo condiciones de operacion [50]. En general, el proceso se realiza con una entrada de excitacion
persistente al sistema, registrando simultaneamente dicha variacion junto con el impacto que estos
cambios producen sobre la salida del sistema. Sin embargo, cuando no se tiene acceso a la
manipulacion en la entrada, es importante contar con un registro lo suficientemente variable que
cumpla las condiciones de excitacion persistente.

Las etapas mas relevantes en la obtencion de datos consisten en la determinacion del tiempo de
muestreo, seleccion de variables de entradas candidatas del sistema y pre-procesamiento de datos
para la deteccion y eliminacion de valores anomalos.

Para la identificacion de sistemas, es necesario separar los datos obtenidos en tres conjuntos
independientes [58]:

¢ Entrenamiento: Conjunto extenso de datos destinado para la identificacion del modelo
propiamente tal, empleado para el calculo de sus parametros.

e Test: Datos destinados a evaluar la capacidad de generalizacion del modelo disefiado y de
esta forma seleccionar su estructura.

e Validacion: Datos utilizados para evaluar el desempefio a través de la medida del error del
modelo final obtenido para analizar su capacidad de generalizacion.

No existe una regla general que determine la proporcion o cantidad de datos requerida para cada
conjunto, ya que esto depende principalmente de la aplicacion para el que se desea implementar el
modelo. En [58] Hastie et al. proponen una division de 50% de los datos para el conjunto de
entrenamiento, 25% para el conjunto de test y 25% para el conjunto de validacion, mientras que en
MathWorks [59] la propuesta consiste en un 70% de datos para entrenamiento, 15% para test y
15% para validacion. Para el presente trabajo se opta por utilizar un valor intermedio
correspondiente a un 60% de entrenamiento, 20% de test y 20% de validacion, con la consideracion
de que, al trabajar con series de tiempo, la separacion y seleccion de datos debe realizarse de tal
manera de respetar la causalidad de los procesos.

Una vez obtenidos los datos de entrada-salida y dividirlos en los conjuntos mencionados, se
procede con la siguiente etapa, que consiste en seleccionar las variables relevantes del modelo.
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2.3.2. Seleccion de variables relevantes.

En modelos de tiempo discreto, es necesario seleccionar las variables relevantes, tanto entradas
como salida, y respectivos retardos que tengan mayor relacion con el comportamiento observado
en la salida de la planta o proceso. Este procedimiento es posible efectuarlo utilizando el
conocimiento previo dado por la experiencia que se tenga para hacer la seleccion, sin embargo,
existen otras alternativas basadas en la evaluacion del impacto que tienen las variables candidatas
en la salida del modelo.

El principal indicador de desempefio utilizado en el proceso de identificacion de sistemas
corresponde al Error Cuadratico Medio (RMSE por sus siglas en inglés), que consiste en una
medida de error de prediccion obtenida por la diferencia entre los valores pronosticados por un
modelo y los valores medidos, agrupada en una sola medida. Otro indicador de desempefio cuya
medida de error es similar corresponde al Error Absoluto Medio (MAE por sus siglas en inglés), el
cual también es utilizado en el presente trabajo. Las expresiones del RMSE y del MAE vienen dada
por (2.22) y (2.23) respectivamente.

RMSE = \j%ztzl(y(t) —9®)° (2.22)

1 N R
MAE = NZJ“) — ()| (2.23)

Donde y(t) corresponde a la salida real del proceso, y(t) es la salida predicha por el modelo y N
es la cantidad total de datos.

Para el caso de identificacion de modelos lineales, se propone un criterio cuantitativo de
comparacion de modelos denominado Criterio de Informacion de Akaike (AIC por sus siglas en
inglés) que, en funcion de la teoria del mismo nombre, el modelo que presente un menor AIC es el
mas certero [60]. De esta forma, este método consiste en minimizar el indice de AIC de la expresion
(2.24) para determinar la mejor estructura del modelo. Este criterio busca, por un lado, reducir el
error de prediccion, al mismo tiempo de penalizar la sobre-parametrizacion del modelo ya que, si
se ajusta demasiado al conjunto de datos de entrenamiento, impediria la correcta prediccion con un
conjunto de datos distinto.

2m (2.24)

AIC = log(RMSE) + N

Donde RMSE es el error de prediccion del modelo, m es su cantidad de parametros y N es la
cantidad total de datos.
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Para la seleccion de variables relevantes en la identificacion de modelos difusos se puede utilizar
el método heuristico [61], un estudio de correlacion / autocorrelacion de variables candidatas [62],
o bien, un andlisis de sensibilidad [63], siendo este ultimo el empleado en el presente trabajo.

El andlisis de sensibilidad consiste en estudiar la influencia de cada premisa sobre la salida del
modelo difuso [63]. Para ello se deben calcular las derivadas de (2.25).

a y UzZz
& (x(0) = ygT(yt)(t) (2.25)

Coni € {1, ...,n}, donde ¢; (xp (t)) es la sensibilidad de la i-ésima premisa x;(t), n es la cantidad

total de premisas e Jr,,,,(t) es la salida del modelo difuso. La sensibilidad de cada variable
representa la relevancia de dicha premisa en la salida del modelo difuso, por lo que las variables
candidatas deben ser normalizadas si es necesario para evitar la influencia de diferencias de
magnitud entre ellas.

Considerando el modelo difuso presentado en (2.18), es posible calcular explicitamente la derivada
(2.25) que define la sensibilidad, obteniendo (2.26) donde es necesario recordar la dependencia de

x;(t) en los grados de activacion w,. ( x,,(t) ) y las salidas de los modelos locales v, ( x,(t) ).
P p

Ny owy 0yr Ny R owy Ny
Zriy (6xi(t) yrt 9x;(t) Wr) LrlyWr = 2ply (axi(t)) Ll Wiy 296
& (x,0) = TR (2.26)
(Zr;1 w)
Con:
o (m®) (2.27)
axi (t) mt
Y definiendo ¢, ; como:
xi(t) —%,; 1
; t))=————Lx— 2.28
cri (%, ®) Py (2.28)

Se tiene que la sensibilidad ¢&; (xp (t)) con respecto a la premisa x;(t) es:
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N, N, N, N,
Zr;1(wrcr,iyr + Qr,iWr) Zr;1 Wy — Zr;1(wrcr,i) Zr;1 Wi Yr

(21121 Wr)z

$i (xp(t)) = (2.29)

Luego, evaluando las sensibilidades de todas las premisas candidatas en el conjunto de datos de
entrenamiento, se obtiene su representatividad en distintos puntos de operacion, con lo que se

obtiene un vector ¢; (xp (t)) para cada una de ellas. Posteriormente, se propone el indice de
sensibilidad (2.30).

1 (1) = 2 (& (5, ®)) + 0 (& (5,0)) (230)

Donde u ({:l (xp (t))) corresponde a la media de la sensibilidad de la i-ésima premisa, mientras

que o (5 (xp (t))) indica la varianza de los datos de sensibilidad de la misma premisa. De esta

manera, [; (xp(t)) evita valores sesgados de representatividad de las variables candidatas.

Finalmente, se escoge las premisas con mayor indice de sensibilidad y se descartan las restantes.
Este procedimiento se puede realizar definiendo un umbral para descartar todas las variables
candidatas que posean un indice menor a dicho umbral, o bien, como se ha realizado en el presente
trabajo, iterativamente, descantando la variable con menor indice en cada iteracion y evaluando su
rendimiento en el conjunto de test.

Luego del proceso de seleccion de las variables relevantes del modelo es necesario determinar la
estructura optima del modelo difuso mediante el criterio de desempefio indicado a continuacion.

2.3.3. Optimizacion de la estructura.

La estructura de un modelo difuso, detallada en la seccion 2.2.2. se encuentra definida por el tipo

de funciones f; (xp (t)), la forma de las funciones de pertenencia MF;, y por el numero de reglas

N, que lo compone. Generalmente, tanto f, (xp (t)) como MF/] son escogidas por anterioridad a

la etapa de identificacion del modelo y, por lo tanto, esta etapa se centra en determinar el nimero
optimo de reglas del modelo difuso. Es importante mencionar que este procedimiento no se realiza
en la identificacion de modelos lineales, ya que estos se podrian considerar como modelos difusos
de una sola regla.

El proceso de optimizacion de la estructura relacionado con la cantidad de reglas consiste en la
minimizacion de algin criterio de comparacion entre distintos las salidas estimadas de los modelos
determinados y la salida real [63]. Para ello se propone entrenar distintas arquitecturas, obtener sus
pardmetros y comparar sus desempefios en el conjunto de datos de test. De los diversos criterios
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cuantitativos de comparacion de modelos que existen, se empleard el RMSE definido en (2.22)
como indice de desempefio para la evaluacion en el conjunto de test.

Posteriormente, ya determinada la cantidad de reglas 6ptimo del modelo difuso, se requiere
determinar sus parametros, tanto de sus premisas como de sus consecuencias. Algunos autores
plantean la identificacion de ambos parametros como un unico problema de optimizacion, donde
se busca su ajuste minimizando una funcion de costos [64], [65]. Sin embargo, plantear el problema
de identificacién de parametros de premisa y consecuencia simplifica la construccion del modelo,
permitiendo la resolucion de problemas mas simples, pero con la posibilidad de obtener una
solucion sub-6ptima. Por otro lado, esta simplificacion permite la inclusion de funciones mas
complejas en las consecuencias sin aumentar demasiado la complejidad del sistema [66] por lo que
se opta este enfoque para la identificacion de pardmetros.

2.3.4. Identificacion de los parametros de las premisas.

Esta etapa consiste en identificar los parametros que definen a las funciones de pertenencia MF;
del modelo difuso, las que pueden ser determinadas a través de clustering difuso. Esta técnica
corresponde a un método de aprendizaje no supervisado, que no requiere de una clasificacion a
priori de datos, ni conocimiento sobre la informacion que se desea agrupar [67].

Dentro de las técnicas de determinacion de clusters es posible diferenciar dos tipos de algoritmos.
El primero de ellos, llamado Hard Clustering (Clustering convencional), considera el grado de

pertenencia ur(xi(t)) de manera binaria, asignando el valor de 1, si el dato pertenece a un

determinado cluster y 0 sino pertenece a ¢l [68]. Un ejemplo de este tipo de algoritmo es k-means,
presentado en la seccion A.2. del Anexos.

En el segundo tipo de algoritmo, denominado Fuzzy Clustering (Clustering difuso), se define como
cluster difuso a un conjunto de datos que poseen cierta similitud entre si, pero que a su vez poseen
distinta informacion de otro cluster [69]. De esta forma, cada cluster representa una clase, y en
términos de los modelos difusos, éstos representan las reglas del sistema. A diferencia del
clustering convencional, los elementos que componen un cluster difuso tienen asociado un grado
de pertenencia que va desde 0 a 1, siendo asi posible pertenecer a multiples clases con distintos
grados de pertenencia para cada uno de ellos.

En clustering difuso se destacan algoritmos como Fuzzy c-means [68], aquellos basados en
prototipos lineales y otros en matrices de covarianza difusa, en el que destaca el algoritmo de
Gustafson-Kessel [70], utilizado en el presente trabajo. Estos algoritmos consisten en distintos
métodos para encontrar los centros de los clusters y los grados de pertenencia de los datos mediante
la minimizacion de la siguiente funcién de costos presentada en (2.31).

Cc N
J(Z,U,V) = Zizlztzl(uit)mDi%M (2.31)
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Diy = (xp — v)"M(x, — v;) (2.32)

Con:

X = [Xl, ...,XN]
V=1[vg,..,v] v, €R"
m € [1,00]

Donde X es la matriz de datos de entradas x; del sistema; U es la matriz de particiéon de datos, que
contiene los grados de pertenencia y;; del k-ésimo dato al i-ésimo cluster; V es un vector con los
centros de los clusters v; (que seran determinados); ¢ es el numero de clusters (fijado previo a la
optimizacion); N es la cantidad de datos; D3, es una norma de distancia; M es una matriz positiva
definida que induce la norma a utilizar; y m es un factor de ajuste, generalmente igual a 2 [67],
para modificar la difusividad de los cluster obtenidos, donde m = 1 implica una particion no
difusa, es decir y;; € {0,1}, mientras si tiende a infinito, la particion se vuelve completamente
difusa.

Sien la expresion (2.32), se escoge la matriz M como la identidad, se induciré la norma euclideana
para encontrar los clusters, teniéndose asi el algoritmo Fuzzy c-means. Por otro lado, si se deja
como pardmetro de optimizacion, se le permite al algoritmo inducir en su formulacion distancias
adaptativas, lo cual permite encontrar clusters con distintas formas. Este el enfoque que es
abordado en algoritmos de clustering con matriz de covarianza difusa, como Gustafson-Kessel. En
este caso, se encuentra una matriz M; para cada cluster, por lo que la métrica de distancia (2.32) se
replantea a la forma:

Di, = (xp — v)"M;(xp — vy) (2.33)

Sin embargo, para evitar que la norma de M; tienda a 0 para minimizar la funcidén objetivo e
invalidando la influencia de las demas variables de optimizacion, se incluye la restriccion de
volumen (2.34).

det(M;) =p;, p>0, Vi (2.34)

Lo que permite a M; optimizar la forma del cluster, manteniendo su volumen constante.
Tipicamente se toma p; = 1, Vi.

Realizado el clustering, es posible proyectar las agrupaciones obtenidas en el espacio de entrada y
ajustar funciones paramétricas para describir los conjuntos difusos MF;. En este caso, se asume
que los datos distribuyen normalmente en el espacio vectorial formada por las entradas y, por lo
tanto, las funciones de pertenencia tienen la forma de funciones gaussianas presentadas en (2.14).
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De esta forma, una vez identificados los clusters a partir de los datos mediante el algoritmo de
Gustafson-Kessel, se proyectan sobre el espacio de las variables de entrada al modelo, y sobre
dichas proyecciones se ajustan a curvas gaussianas para encontrar X,.; y 0,;, tal como se muestra
en el ejemplo de la Figura 2.7.
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Figura 2.7: Proyeccion de 3 clusters en 2 variables de entrada [67].

Una vez terminados estos valores, el paso siguiente es determinar los parametros de las
consecuencias que definen al modelo.

2.3.5. Identificacion de los parametros de las consecuencias.

En tiempo discreto, la salida del modelo identificado se encuentra en funcion de los retardos de sus
de sus entradas y salida. En el caso de la identificacion de modelos difusos, esta etapa depende

también del tipo de funcion f; (xp (t)) escogida como consecuencia de cada regla y, (xp(t)), sin

embargo, es usual utilizar modelos afines de la forma (2.13). Asi este proceso de estimacion de
parametros, tanto en modelacion lineal como difusa, consiste en seleccionar el vector de parametros
6 que optimice alguna funcion objetivo en particular.

En este trabajo se utilizara el método de minimos cuadrados (Least Square Error) [62] que consiste
en minimizar el error de prediccion a un paso del modelo £(t), definido como:

e(t) = y(t) —9(t,0) (2.35)

Donde y(t) es la salida medida del proceso medido en el instante t e J(t,0) representa la
prediccion en el instante t, utilizando 8 como parametros de los modelos locales, resultante de
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Viinear de la expresion (2.6) si se estd identificando un modelo lineal 0 Jr,,,,,, obtenida de (2.17) si
el proceso es de identificacion difusa.

Formalmente, el problema de optimizacion, para encontrar los parametros estimados 6, se define
como:

minJ(8) = E{(»(t) - 9(t,0))’} (2.36)

El cual, si se considera una ventana de tiempo suficientemente amplio y si el proceso a modelar es
ergddico, es decir, su promedio temporal tiende a su valor esperado cuando el tiempo tiende a
infinito, la expresion (2.36) se puede calcular como (2.37) [62].

minj () = thl(y(t) ~ 5t 9) (2.37)

Donde N es la cantidad de datos. Este planteamiento permite obtener una solucion analitica al
problema de optimizacion, dada por (2.38) para la identificacion de un modelo lineal.

Blinear = XTX)TIXTY (2.38)
Con:

[y(1)

y=| : (2.39)
Ly(N)
X(1) x (1) .. x,(1)

x=| : |[=| ¢+ ~ (2.40)
[ X(N) x;(N) .. x,(N)

Donde X es la matriz de datos de entradas del sistema, e Y corresponde al vector de datos de su
salida.

Para el caso de la identificaciéon de un modelo difuso, la soluciéon al problema de optimizacion
viene dada por (2.41).

~ -1
Oruzzy = (XrizayXruzzy) XfuzzyY (2.41)
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Con:

hl(x(l))xl(l) ...th(x(l))xl(l) hl(x(l))xn(l) ...th(x(l))xn(l)
Xfuzzy = H ’ : (242)

hl(x(N))xl(N)....th(x(N))xl(N) hl(x(N))xn(N)..:th(x(N))xn(N)

2.3.6. Analisis de estabilidad.

Finalmente, es necesario estudiar la estabilidad del modelo disefiado, pues este define la capacidad
de la salida del sistema de volver a un punto de equilibrio cuando esté sujeto a una condicion inicial
[71], entendiéndose como punto de equilibrio aquel estado en el cual la salida del sistema
permanece invariante ante la ausencia de sefiales de entrada y perturbaciones. Esta condicion cobra
importancia en el presente trabajo, pues si el sistema inestable, la salida divergira con respecto a
dicho estado de equilibrio.

En esta fase, se analiza la estabilidad de los distintos modelos identificados que, en el caso de la
identificacion lineal de sistemas de tiempo discreto, esto se limita Ginicamente al analisis de los
polos del modelo, buscando que estos se encuentren al interior del circulo unitario en el plano Z.
En cambio, en identificacion de modelos difusos de T&S se requiere un analisis mas elaborado
presentado a continuacion en la seccion 2.4. , para luego escoger la mejor estructura estable de un
modelo en funcion de su RMSE en el conjunto de datos de test.

Para ambos casos, si los modelos identificados no cumplen el criterio de estabilidad, es necesario
regresar a algunas de las etapas anteriores y proceder con una nueva iteracion para obtener un
nuevo modelo. Por otro lado, si el modelo obtenido es estable y presenta el desempefio deseado, se
selecciona como el modelo que representa al proceso dindmico y se da por finalizado el
procedimiento de identificacion.

2.4. Estabilidad de Modelos Difusos.

Es la presente seccion se presenta la metodologia empleada planteada por Tanaka y Sugeno para
el estudio de estabilidad de los sistemas difusos [72], modelos que, al ser esencialmente sistemas
no lineales, su analisis de estabilidad no ha sido una tarea facil [73].

La metodologia expuesta se encuentra basada en el método de Lyapunov, cuya revision se muestra
a continuacion, para luego detallar la técnica utilizada como herramienta para realizar el analisis
de estabilidad en el presente trabajo.
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2.4.1. Estabilidad segun Lyapunov.

El teorema de estabilidad de Lyapunov, propuesto hace mas de 100 afios, es uno de los teoremas
mas importantes en control. Las funciones de Lyapunov son las herramientas basicas para analizar
la estabilidad de sistemas no lineales [74]. Se dice que un punto es estable si todas las soluciones
que se inicien en una vecindad de dicho punto permanecen cerca de €l; en caso contrario, el punto
de equilibrio es inestable. Ademas, un punto de equilibrio es asintoticamente estable si todas las
soluciones que se inicien en las cercanias de ¢l tienden hacia dicho punto a medida que el tiempo
tiende a infinito.

El teorema de Lyapunov en tiempo discreto [75] dice que si se tiene un sistema del tipo:
x(t+1) = f(x(®)) (2.43)
Tal que f(0) = 0, y ademas existe una funcion escalar V(x(t)) tal que:

V(0) =0
V(x() >0, vV x(t) #0 (2.44)
AV(x@®) =V(x(@®)-V(x(t-1)) <0, vx(@®) #0

Entonces el estado x(t) = 0 es un punto de equilibrio estable. A su vez, en caso de que
A V(x(t)) < 0, entonces el estado x(t) = 0 es asintoticamente estable.

2.4.2. Estabilidad de modelos difusos discretos.

Es posible analizar la estabilidad de los modelos difusos de T&S al determinar la existencia de una
matriz P dada por los teoremas presentados a continuacion.

e Teorema [72]: Sea el sistema descrito en variables de estado como:
x(t+1) = Ax(t) (2.45)
El sistema (2.45) es asintdticamente estable si existe una matriz comun P tal que:

ATPA, —P <0, vre{l, .. N} (2.46)
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Se debe notar que, aunque cada subsistema de un modelo difuso de T&S sea estable, la existencia
de P no esté asegurada. A través del siguiente teorema, se da la condicion suficiente para garantizar
su existencia.

e Teorema [72]: Sea A, es estable y no-singular para r € {1, ... N,.}, con A,, Entonces la
matriz A,Ag, conr,q € {1, ... N, }, es estable si existe una matriz comiin definida positiva
P tal que (2.46) se satisface.

En efecto, de (2.46) se obtiene la implicancia directa:

ATPA, <P, Vref{l,..N,} (2.47)
Por otro lado, dado que (4;1)T = (A7), de (2.46) se tiene:

P—(ADTPATI <0 (2.48)

P < (A:V)TPAY, vre{l,.. N} (2.49)
Luego, con (2.48) y (2.53) se llega a:

ATPA, < (A7Y) PA7Y, vrqe{l,..,N,} (2.50)
De esta desigualdad se obtiene finalmente (2.51).

(4,4,) PAA,—P <0, Vr,q€{l,..N,} (2.51)

Por lo que A, A, debe ser estable para r,q € {1, ..., N, }.

2.4.3. Metodologia para analisis de estabilidad de modelos difusos.

Basado en los teoremas presentados en la seccion 2.4.2. es posible desarrollar una metodologia
para analizar la estabilidad del sistema difuso [55]. El diagrama de flujo del proceso de analisis es
presentado en la Figura 2.8, cuyo detalle es explicado a continuacion.
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<Coeﬁciente de las reglas>

4

Confeccion de r matrices

“Matrices Singulares”
No se puede analizar el N
sistema

(Es Ar singular?
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l

Estabilidad Ar

( El sistema no es estable ><7—N

(Es Ar estable Vr?

Si
!

Estabilidad ArAq

(Es ArAq estable
vr,q?

Si—b( El sistema es estable >

Figura 2.8: Metodologia para el analisis de estabilidad de modelos difusos de T&S [55].

Coeficiente de las reglas: Se considera como entrada una matriz G que contenga los parametros
del modelo de las consecuencias de cada regla del modelo difuso. De esta forma, para un modelo
de T&S representada de la forma (2.18), dicha matriz tendra la estructura que se muestra en (2.52).

(2.52)

aj al,n]

an,.1 " QAn.n
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Donde N, es la cantidad de reglas y n es el nimero de regresores.

Confeccion de r matrices: Se construyen las N,- matrices que representan el modelo en variables
de estado. Para ello, asumiendo que los modelos locales son controlables, se pueden utilizar su
representacion en su forma candnica controlable, definidos como (2.53) paratodo r € {1, ..., N,.}.

_ar,l ar,Z a} N |
1 0 -« - 0
A=l0 " : (2.53)
0 0 1 0|

Singularidad A,.: El teorema exige que las matrices no sean singulares, por lo tanto, se calcula el
determinante de las N, matrices y se asegura que sean distinto de cero. En caso contrario, el
procedimiento de estudio de estabilidad termina y no se puede analizar el sistema utilizando esta
técnica y, por lo tanto, no se asegura estabilidad. Si ninguna de las matrices A, es singular, se
continia con la siguiente etapa.

Estabilidad A,: La estabilidad de las matrices se analiza a través de sus polos. Al tratarse de un
sistema discreto, se busca que dichos polos se encuentren dentro del circulo unitario. Si alguna de
las matrices A, resulta no ser estable, entonces se termina el procedimiento y se determina que el
sistema es inestable. En caso contrario, se prosigue con la siguiente etapa.

Estabilidad A4, 4,: Finalmente se realiza multiplicacion de las matrices A, - A4, obteniéndose N2
nuevas matrices a las que se les realiza el mismo procedimiento anterior para determinar su
estabilidad. Si alguna de estas matrices resulta no ser estable, entonces se estable que el modelo es
inestable. En cambio, si todas las matrices A, A, resultan ser estables, entonces el modelo de T&S
es estable.

2.5. Modelos de intervalos.

2.5.1. Generalidades.

La incertidumbre siempre estara intrinseca en el proceso de aproximar un sistema a una funcion
mediante un conjunto finito de datos medidos, donde existira parte de su dinamica que no sera
modelada. Otra fuente de incertidumbre importante se encuentra asociada al efecto de las
perturbaciones externas no medidas que actuan sobre una planta o sistema y que afectan en su
salida. Debido a esto, el desempefio del modelo identificado dependerd tanto de la calidad de los
datos con los que se cuente para realizar su identificacion, como de la magnitud del efecto de las
perturbaciones en la operacion del sistema [48].
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De acuerdo con lo expuesto, es necesario caracterizar la incertidumbre de modo que ésta sea
incluida en la representacion del proceso a identificar mediante un modelo empirico, por lo que
diversos autores han abordado este desafio a través de distintos enfoques. En este contexto, Skrjanc
et al. [76] introducen el concepto de modelo de intervalo difuso para ser utilizado en deteccion de
fallas, que consiste en el disefio de un modelo difuso de T&S con pardmetros superiores e
inferiores, de tal forma que un porcentaje dado de los valores medidos se encuentren contenidos en
la salida de dicho modelo.

En el presente trabajo, basado en los conceptos expuestos, se aborda la cuantificacion de la
incertidumbre asociada a un proceso mediante intervalos de confianza representada por una funcion

superior f (xp (t)) y una funcién inferior f (xp (t)), tal que satisfaga (2.54).

f (xp(t)) <y(t)<f (xp(t)) (2.54)

Donde x,,(t) denota las premisas del modelo e y(t) corresponde a la salida medida del sistema.

Para encontrar las funciones f (xp (t)) yf (xp(t)) existen dos metodologias: el método min-max
[76] y el método de la covarianza [77], siendo este ultimo el empleado en el presente trabajo.

2.5.2. Método de la covarianza.

La caracterizacion de la incertidumbre mediante identificacion de intervalos difusos por el método
de la covarianza se basa en utilizar la covarianza del error entre los datos reales y la estimacion de
los modelos locales del sistema difuso, de tal manera de determinar los parametros de las funciones
difusas limitantes a partir de cada consecuencia, y asi establecer un rango de confianza para la
salida estimada del sistema obtenida por el modelo [77]. El requerimiento principal al definir la
banda del intervalo es que sea lo mas estrecha posible, para un cierto porcentaje de datos contenida
en ella, llamado nivel de confianza [78].

Para la determinacion del intervalo de confianza, se redefine la representacion del modelo difuso
frs (xp (t)) presentado en (2.17) y (2.19), de forma matricial como:

N.

9O = £75 (x,(0)) = ZN b (5(0) 37008, = ) " 4l (506, (259

r

() =97 (x,(6)) 0 (2.56)
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Con:

PF (2,(0) = hy (,() - x7(®) (2.57)
W (x,(8)) =[] (2,0, .. 5, (,®)] (2.58)
0 =6y, .., 0,] (2.59)

Donde h, (xp (t)), presentado en (2.16), denota el grado de activacion de la r-ésima regla; N,. es

la cantidad de reglas, x,,(t) y x(t) son el vector de las premisas y de las consecuencias del modelo

respectivamente; 6, es el vector de pardmetros de la r-ésima regla; W7 es la matriz de regresion
difusa; y O es la matriz de coeficientes para todo el set de reglas.

Es importante notar que, en el caso de la modelacion lineal, también es posible caracterizar la
incertidumbre mediante el presente método. En este caso, en la expresion (2.55), N, =1y

h, (xp (t)) = 1 para todo instante t.

El error e(t) entre los valores medidos y la salida del modelo puede ser definido como (2.60).
e(t) = y(t) =¥ (x,(1)) © (2.60)

Luego, de acuerdo al procedimiento de identificacion de modelo indicado en la seccion 2.3., los
parametros en O se definen separadamente en cada regla, por lo que se tienen N, ecuaciones del
tipo:

e (t) = y.(t) =L ()6, (2.61)
er =Y, — P 6, (2.62)

Con:

er(t) = hy (x,(0)) e(®) (2.63)
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yr () = hy (%,(0) y(® (2.64)

P = by (x,(6)) 27 () (2.65)

Donde y(t) y x(t) son los datos de la salida y de las premisas del modelo respectivamente en el
instante t. A su vez, se tiene:

Ve = [y (D), o,y (ND]” (2.66)
Y = [ (D), ., P (] (2.67)

Con N correspondiente a la cantidad de datos en el conjunto de entrenamiento.

La covarianza esperada de la diferencia entre los datos observados en el conjunto de validacion y
la salida del r-ésimo modelo local estd dada por (2.68).

(A9,)? = cov(y, — 9;) = 671 + G297 (b )™M, (2.68)
Con:

P = xT(8)0, (2.69)

621 = Efe,el} (2.70)

Donde y, son los datos “observados” por la r-ésima regla; y, es la salida de cada sistema local,
donde O, son los parametros estimados de las consecuencias del modelo a partir mediante el

proceso mencionado en la seccidn 2.3.5. ; cov(-) es el operador covarianza; o, es la varianza del
modelo local.

Luego, los intervalos de confianza inferior y superior para cada modelo local 7, es definido como
(2.71) y (2.72) respectivamente.

f; (1,(0) = ¥l ()6, — abg, (1) 2.71)
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7, (2,(0) = YT ()6, + an, (t) 2.72)

Con:

AP, (£) = G,/ 1 = YT O WD) 19 (1) (2.73)

Donde a debe ser sintonizado dependiendo de la cantidad de datos que se quiera contener dentro
de la banda definida por los intervalos. Finalmente, el intervalo inferior y superior para un instante
t queda representado como (2.74) y (2.75) respectivamente.

90 = £75 (x,(8)) — ™ (x,(0)) (2.74)
9@ =T (xp(t)) +al™ (xp(t)) (2.75)

Siendo el intervalo de confianza IS (xp (t)) definido en (2.76).

17 (x,(2)) = Z:V_l B (3,(6)) A9, (8) (2.76)

2.5.3. indices de evaluacién de intervalos.

De acuerdo a lo expuesto anteriormente, el objetivo de estos modelos de intervalos es obtener una
funcioén superior y una funcion inferior lo mas estrecho posible, mientras que la banda generada
por estas dos funciones contenga la mayor cantidad posible de datos medidos. Para evaluar este
requerimiento se proponen dos indicadores de desempeio, que deben ser empleados en el conjunto
de datos destinado a validacion. El primero, llamado “Probabilidad de Confianza” (CP por sus
siglas en inglés) se define en (2.77).

1 N
cP==) & 2.77)

Donde N es la cantidad de datos y &; es una variable binaria que es “1” si el dato y(t) esta
contendido en el intervalo en el instante ¢, y es “0” en caso contrario.
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El segundo indicador, llamado “Ancho Promedio Normalizado” (NAW por sus siglas en inglés) es
definido en (2.78).

- G 3, 020

Donde N es la cantidad de datos, yay € Yimin S0n los valores méximos y minimos medidos, e $(t)
e ¥(t) son el intervalo superior e intervalo inferior del modelo.

Es posible que, en algunos casos no se disponga del registro necesario y suficiente para realizar el
proceso de identificacion de modelos, como es en general la disponibilidad de datos de demanda
eléctrica. Para resolver este problema, se propone una metodologia basada principalmente en los
algoritmos de “Self-Organizing Map’ descrito en la seccion 2.6. y de Cadenas de Markov descrito
en la seccion 2.7.

2.6. Self-Organizing Map.

La siguiente seccion presenta el algoritmo de clasificacion empleado para agrupar los hogares del
caso de estudio en funcion de su informacion socio-demografica, cuyos resultados son presentados
en la seccion 3.6.1.

2.6.1. Definicion.

En esta seccion se describen los Mapas Auto-Organizados (SOM por sus siglas en inglés)
desarrollados por Kohonen [79], [80]. Una de las principales caracteristicas de SOM de Kohonen
es su capacidad para clasificar conjuntos complejos de patrones de forma no supervisada, mediante
la extraccion de criterios de clasificacion de los datos, que luego son utilizados y expresados en
una manera no explicita [81]. Esta clasificacion se lleva a cabo mediante el uso de la distribucion
de un espacio de entrada V;, sobre un espacio de salida I, (por lo general de una dimension inferior),
definido por un conjunto de neuronas generalmente distribuidas sobre una linea o un plano, de
forma rectangular o hexagonal, y la preservacion de las propiedades topologicas de los patrones en
el espacio de entrada.

La caracteristica mas importante de SOM es la posibilidad de comparar clusters que resumen los
datos. La red auto-organizada, representada en la Figura 2.9, debe extraer los patrones,
regularidades, correlaciones, categorias o caracteristicas importantes de cada observacion y
asignarla a un cluster. Cada cluster es proyectado a un nodo del mapa de salida, por lo que la
comparacion de las proyecciones derivadas de diferentes observaciones permite estimar la
proximidad entre sus respectivos clusters, dado que observaciones similares se proyectan en el
mismo nodo. Por otro lado, la disimilitud aumenta con la distancia que separa las dos proyecciones.
De este modo, el espacio de cluster se identifica con el mapa, por lo que las proyecciones permiten
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interpretar al mismo tiempo el espacio de cluster (salida) y el espacio de observacion (entrada)
[82].

Dimension X

Dimension Y

entradas

Figura 2.9: Diagrama de entradas y salidas de SOM.

2.6.2. Proceso de entrenamiento.
El algoritmo de entrenamiento basico de SOM sigue los siguientes pasos [83]:

1. Se inicializan los pesos de la red, definido para cada neurona j-ésima como w, =
(a)jl, ey a)jn), con n correspondiente a la cantidad de dimensiones de observacion. Dicha

inicializacion se realiza generalmente de forma aleatoria, aunque también se puede realizar
con otros métodos como la eleccidon de entradas al azar.

2. Se considera un vector de entrada X = (x4, ....., X,),

3. Se encuentra la neurona activa, cuyos pesos son mas cercanos (en el sentido de distancia
euclidiana), para el vector X, tal como se representa en la Figura 2.10.
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Figura 2.10: Proceso de entrenamiento SOM.

4. Los vectores de ponderacion de la neurona activa y los de sus neuronas vecinas se
modifican usando la ecuacion (2.79).

&t +1) = @(0) + L (O, (% - &(0) (2.79)

Donde ¥ es el vector de entrada, @; es el vector de pesos de la neurona j-ésima, y h;,(-) es
una funcion de vecindad.

El tamafio de la vecindad y de la tasa de aprendizaje se actualizan continuamente, por lo
general utilizando la funcion [,.(t), que cambia dindmicamente durante el proceso de
aprendizaje de acuerdo con la expresion (2.80).

L
L(t) = (1+—°Ct) (2.80)

Donde [,, es una tasa de aprendizaje inicial, ¢ es una constante de aprendizaje (por lo
general igual a 0.2), t es la iteracion temporal actual y n,, es el nimero de neuronas de la
red.

5. Se repite el procedimiento desde el paso 2, con nuevos vectores de entrada X, hasta
completar la cantidad de iteraciones determinadas.

Después del proceso de aprendizaje, un vector de entrada X = (x4, ....., X,,) activara la neurona j
del espacio de salida si el vector de pesos w; = (a)jl, e a)jn) tiene la menor distancia al vector
de entrada x. De esta manera, cada neurona @; corresponde a un vector prototipo (promedio) de la

region de espacio de entrada cuyos vectores activan la neurona j, como se puede observar en la
representacion de la Figura 2.11. Por lo tanto, dos vectores de entradas similares, de acuerdo con
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las relaciones definidas en el espacio de entrada V;, activaran la misma neurona (o dos neuronas
diferentes pero cercanas) en el espacio de salida.

v Entrada

Neurona

Figura 2.11: SOM entrenado.

Visualizar el SOM por lo general no es directo, debido a que el proceso de clasificacion puede
llevarse a cabo en espacios de alta dimension. Uno de los métodos mas populares para esto es a
través de una matriz de distancias unificada U, que permite una visualizacion global de las
relaciones de proximidad de los vectores de referencia en un SOM [84].

2.7. Generacion de perfiles aleatorios.

La siguiente seccion presenta la metodologia propuesta para generar perfiles aleatorios de data
empleada para simular el perfil de carga de cada hogar del caso de estudio, presentado
posteriormente en la seccion 3.6.2. de tal forma de obtener variabilidad en los datos que permitan
la generacion de distintos escenarios de consumo.

Para esto, se propone la utilizacion de cadenas de Markov discretas en los estados y tiempo,
definidas a continuacion en la seccion 2.7.1. Considerando que cada estado representa lo que se
quiere simular (en este caso demanda eléctrica), es posible aplicar cadenas de Markov para la
generacion de perfiles aleatorios que mantengan las caracteristicas de los datos reales medidos, sin
ser necesariamente una replicacion de dichas mediciones.

2.7.1. Cadenas de Markov.

Una cadena de Markov finita y discreta consiste en un proceso que se mueve entre elementos de
un conjunto finito Q [85]. Cada uno de estos elementos se conoce como ‘“‘estado”, cuya
representacion depende de la aplicacion. Considerando un estado inicial i, el siguiente estado al
que se desplazara el proceso queda determinada en base a la probabilidad P{i,-}. Esta transicion
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dependera solamente del estado actual, y serd independiente de los estados que haya tomado el
proceso anteriormente. A esta propiedad se le denomina “Propiedad de Markov”.

Con esta configuracion se tiene una cadena de Markov con espacio de estados () y una Matriz de
Transicion de Estados (MTE) P. Dicha matriz, cuya estructura para una cadena de m estados es
presentada en (2.81), es compuesta por las probabilidades de transicién de un estado i a un estado
J, representado por p;;. En esta notacion, las filas corresponden al estado i en el instante de tiempo

actual t, y las columnas corresponden a los posibles estados j en el instante ¢t + 1.

P = (2.81)

P11 - P1m]

Pm1i " Pmm

La MTE cumple las propiedades (2.82) y (2.83) derivadas de los axiomas de probabilidad, por lo
que para cada estado i, necesariamente existen una transicion a uno de los estados j.

pij 20 Vi, j (2.82)
m

Z pij =1 Vi (2.83)
j=1

Los valores de cada probabilidad de transicion de estado p;; a partir de data real, se obtiene
registrando la cantidad de datos que pertenecen al estado i en el instante t y que ademas pertenecen
al estado j en el tiempo ¢ + 1. Dicha cantidad se denota como n;; permitiendo obtener, de acuerdo
a [86], el estimador maxima verosimilitud de p;; presentado en (2.84).

Dij = m—nu (2.84)

J=1

Del mismo modo, para determinar las probabilidades iniciales de los estados de la cadena de
Markov, para cada estado se calcula una probabilidad proporcional al nimero de datos que
pertenecen a dicho estado en el tiempo de muestreo inicial en que la cadena es valida, obteniendo
asi la expresion (2.85).

(2.85)
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Donde p; es la probabilidad de que el estado inicial de la cadena sea el estado i, m es el nimero de
estados y n; corresponde al nimero de datos que pertenecen al estado i para dicho tiempo de
muestreo inicial de la cadena.

Tanto la estimacion de probabilidades de transicion de estado p;; como la estimacion de

probabilidades iniciales de estado p; son parte de la metodologia de generacion de perfiles
aleatorios descrito a continuacion.

2.7.2. Metodologia para generacion de perfiles.

El procedimiento para la generacion de perfiles aleatorios es mostrado en el diagrama de la Figura
2.12, donde se destaca la importancia de determinar la estructura de las cadenas de Markov, tanto
en el namero de estados m, como en las probabilidades de transicion p;;, para un buen desempefio

del simulador.
(Mediciones de Consumo)

A 4

Agrupacion de Datos

A 4

Determinacion de Cantidad de
Estados por Grupo

y

Obtencion de Matrices de
Transicion de Estados

A 4

Simulacion de Data Anual con
Cadenas de Markov

A 4

Validacion del Modelo

Figura 2.12: Procedimiento para generacion de perfiles aleatorios.

Cuando la cantidad de datos con la que se dispone es reducida, existe la posibilidad de no
diferenciar los distintos estados que definen la estructura de las cadenas de Markov (m = 1). En
estos casos el procedimiento comienza con la agrupacion de datos que tengan caracteristicas
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similares, es decir, que se encuentren dentro de un mismo rango mas reducido de valores y, de esta
forma, hacer posible la identificacion de mas estados. En el presente trabajo, se propone una
agrupacion en tiempo de muestreo consecutivo, con el fin de contar con transiciones de estado
entre muestras consecutivas.

Para realizar la agrupacion, se obtienen las caracteristicas de los datos para cada tiempo de
muestreo, que corresponden a sus valores maximos, minimo y media. Con dichas caracteristicas y
en funcion del tiempo de muestreo, se determina los rangos temporales (horarios) que tienen
caracteristicas similares entre si, minimizando las diferencias de valores intragrupos.

El proceso de determinacion de grupos comienza con definir el nimero de grupos s de forma
heuristica. Luego, se busca minimizar la distancia entre las caracteristicas de los datos y la media
de estas caracteristicas pertenecientes a un mismo grupo, condicion formalizada en las expresiones
(2.86) y (2.87).

1
U, = — x 2.86

S
min = E E e — g ||” (2.87)
1rents q=1 xESq

En que x corresponde a los datos a agrupar, S, corresponde al conjunto de datos q € {1, ..., s}, N,
a su cardinalidad y i, corresponde a la media de los datos x de conjunto q. Ademas, S, cumple la
relacion (2.88).

x €Sy o x € [ly Ly (2.88)

Donde [, corresponde a la cota temporal inferior del grupo S,. Considerando un tiempo de
muestreo horario, se tiene que para un dia I, € {0, ...,23}. Por lo tanto, para el conjunto S se tiene
la relacion (2.89), pues el final de un dia es el inicio del dia siguiente.

x €S, & xell,23[uU[0,] (2.89)

De esta forma, el procedimiento busca la minimizacion de la funcion J de la expresion (2.87), la
que es posible realizar mediante algoritmos genéticos, detallado en la seccion A.1. del Anexo A,
obteniendo asi los limites [, de los conjuntos S, .

Posteriormente, se utiliza el algoritmo k-means, explicado en la seccion A.2. del Anexo A, para
realizar clustering sobre las mediciones de consumo, donde el nimero de clusters corresponde a
los estados a utilizar. De esta forma, se tiene la pertenencia de cada dato medido a un estado
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definido por el centroide de cada cluster, que correspondera al valor de potencia que tomaran los
datos generados por medio de las cadenas de Markov.

El nimero de estados que compone la cadena se define con el método derivado en [87], donde se
determina una cota superior de estados representativos validos para que la cadena de Markov
reproduzca el comportamiento de los datos disponibles, en funcion de los pardmetros de disefio.
Este método comienza con la determinacion a priori de r € [0,1] y p* € [0,1] deseados, donde p*
indica la maxima probabilidad que se puede aceptar que el estimador de maxima verosimilitud
(2.84) varie en r respecto a su valor real. De esta manera, es necesario verificar que para cada
estado se cumpla la desigualdad (2.90).

P

pij —pij| =7} <p’ (2.90)

Se define n; en la expresion (2.91) como el nimero de transiciones que se dan a partir del estado i
a cualquiera de los estados j € {1, ..., m} estados.

m
ny = Z ny (2.91)
j=1

Dichas transiciones desde un estado i a un estado j pueden ser descritas por una secuencia de
variables aleatorias {X, k € N}, cada una de ellas correspondientes a un experimento de Bernoulli
que toma el valor 1 con probabilidad p;; si la transicion es efectivamente hacia el estado j, y 0 con

probabilidad (1 — pi j) si la transicion se efectia hacia un estado distinto de j. De esta forma, se
tiene la cota superior (2.92) para la funcion de probabilidad (2.90).

P{

ﬁij — pl-j| = T'} < 2e~2mr* (2.92)
Por otro lado, la expresion de la varianza de estas variables aleatorias corresponde a (2.93).
Var{X,} = p;(1 - py;) (2.93)

Dado que p;; € [0,1], el maximo valor para la expresion (2.93) corresponde a 1/4 y se obtiene

cuando p;; = 1/2. De esta forma es posible obtener una nueva cota superior representada por la
desigualdad (2.94).

. 1
P{[py —pyl 27} < — (2.94)
L
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Considerando ademas que, por axioma de probabilidad, (2.90) debe ser menor o igual 1, se tiene
que la cota superior general, dado r y n; es (2.95).

c(n;) = min {1, 2e~2nir* (2.95)

'4nir2}

De esta forma, para cumplir los requerimientos de disefio, es necesario satisfacer (2.96) para cada
uno de los i estados de partida de la MTE.

c(n) <p* Vi€el[l,..,m] (2.96)

Esto se realiza mediante un proceso iterativo que parte con una alta cantidad de estados, que se va
reduciendo hasta que se cumpla la condicion (2.96), obteniendo asi la cantidad méaxima de estados
m” para la cadena de Markov.

Una vez definido la agrupacion S, de los datos a simular, junto con los estados m, para cada uno
de los g grupos de datos, se prosigue con la determinacion de las MTE (2.97) compuesto por los
estimadores de maxima verosimilitud definidos en (2.84).

- 1511 1312 o f?lmq
1321 ﬁzz ﬁqu
P=1. o : (2.97)
_ﬁmql ﬁmq2 ﬁmqmq |

Teniendo la cadena con sus estados m, y probabilidades de transicion representadas en las MTE
P, asociadas, es posible efectuar una realizacion para la generacion de datos en cada grupo de
datos, a través del siguiente proceso:

1. Dividir el intervalo real [0,1] en m, divisiones, cada uno de largo correspondiente a la
probabilidad p;; de la MTE del grupo de datos q. Cada una de dichas probabilidades tendra
asociado un estado.

2. Efectuar una realizacion de una variable aleatoria con distribucidon uniforme en el intervalo
real [0,1].

3. Asociar el valor obtenido de la realizacion de la variable aleatoria al estado correspondiente.
Dicho estado sera al cual se producira la transicion.

La Figura 2.13 ejemplifica la propuesta presentada, en que se tienen s cadenas de Markov (grupos
de datos), cada una vélida dentro de un rango de tiempo determinado, y que generan datos de

~45~



potencia. Cada cadena es independiente de las otras, por lo tanto, los datos generados por las s
cadenas se deben concatenar para obtener la serie temporal completa de datos.

Potencia (estados) [W]

Tiempo

Figura 2.13: Esquema de generacion de datos con cadenas de Markov [88].

Finalmente, y como medida de verificacion de los modelos generados, se compara el error medio
absoluto normalizado (NMAE) de la expresion (2.98) entre las medias de los datos medidos y de
los datos reales.

() —y()

50| 100[%)] (2.98)

1 T
NMAE[%] = TZ
t=0

Donde y(t) e P(t) son las medias de datos medidos y los datos generados para el instante t
respectivamente; y T corresponde al largo de la serie temporal, en este caso igual a 23 (un dia).

De esta forma es posible obtener cadenas de Markov que permitan la generacion de perfiles de
consumo por hogar y, consecuentemente obtener un comportamiento representativo del consumo
comunitario, sobre la cual sea posible identificar modelos y caracterizar su incertidumbre asociada
para el disefio del sistema de Micro-red.
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2.8. Discusion.

En este capitulo se ha realizado una revision bibliografica en micro-redes, dando énfasis en el
procedimiento para abordar la planificacion y disefio de estos sistemas, que tal como se describe
en la seccion 2.1.3. no existe un método universal. Diversos autores han dedicado su trabajo en la
caracterizacion de la incertidumbre de los recursos renovables y de la demanda eléctrica, sin
embargo, no son muchos los estudios que han incluido dicha caracterizacion en la planificacion de
una micro-red, cuya influencia es relevante en sistemas energéticos de pequefia escala.

Este trabajo aborda la incertidumbre asociada a dichas variables mediante las técnicas de
identificacion de sistemas, cuyos aspectos fundamentales han sido descritos dando énfasis al
procedimiento para la obtencion de modelos difusos de T&S, que permiten la caracterizacion de
procesos no-lineales; y de modelos de intervalos mediante el método de la covarianza, que permiten
representar la incertidumbre para la probabilidad de cobertura deseada. A su vez, se ha presentado
concepto de andlisis de estabilidad de sistemas, que garantiza la correcta operacion del modelo
disefiado.

Se presenta el algoritmo de redes neuronales SOM, para la clasificacion de individuos en funcion
de sus caracteristicas y patrones, que junto con el procedimiento descrito basado en cadenas de
Markov, son parte de una metodologia para la simulacion de un perfil de consumo caracteristico
que represente el consumo real cuando no se disponga de su registro.
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Capitulo 3. Caracterizacion de los recursos renovables
y demanda eléctrica.

3.1. Caso de Estudio: Comunidad de José Painecura
Huenalihuen.

La comunidad indigena Mapuche de José Painecura Huefalihuen, se encuentra inserta en la
localidad de Huenalihuen en las coordenadas geograficas 38.54° S; 73.50° O, ubicada en la comuna
de Carahue, IX Region de la Araucania, Chile, a 45 [km] del pueblo de Carahue y a 100 [km] de
la ciudad de Temuco, capital de la Region (ver Figura 3.1). El sector norte de la comunidad limita
con la localidad de Huefialihuen Alto, y el sector sur con Coi-Coi y Bajo Yupehue. En su extremo
oeste, la comunidad limita con el Océano Pacifico.

5727000
5727000

5726100
57268100

~%

5725200
5725200

: Rébiég{de la Arauctinia

5724300
5724300

5723400
5723400

>0,95
. 106100 106800 107500 108200 108900
Simbologia Fuente Proyeccion Cartografica
. . . Proyecto Fondef UTM Huso 19-Sur
Comunidad José Painecura) | Micro-redes para comunidades Mapuche WGS 1984

Figura 3.1: Ubicacién geogrifica de la comunidad de José Painecura Huefialihuen [89].

Mediante informacion obtenida en terreno por el equipo de trabajo del proyecto FONDEF IDeA
ID14110063 (2015-2016), se determindé que la localidad se encuentra en un terreno costero de
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515.47 [Ha] de extension, conformado por montes y quebradas. Cuenta con acceso limitado debido
al mal estado de los caminos (de ripio y tierra), transporte publico restringido a un par de veces al
dia y la cobertura de telefonia fija, celular e internet no existe. La distancia minima entre viviendas
es de 20 [m], mientras que la maxima es de 786 [m]. La comunidad estd conformada por 44
familias, cuya principal actividad econémica consiste en la siembra de trigo, avena, papas y
porotos; la crianza porcina y de aves de corral; y recoleccion de algas, como el cochayuyo.

La comunidad se ha hecho participe del proyecto FONDEEF a tal punto que forman parte activa del
mismo, puesto que su compromiso ha permitido obtener la informacion necesaria para su desarrollo
a través del trabajo en el contexto del modelo participativo presentado en [90]. Actualmente, la
comunidad se encuentra conectada a la red eléctrica principal, sin embargo, el costo actual de la
energia corresponde a una de las tarifas mas altas de Chile, alcanzando un valor superior al 65%
de la tarifa aplicada a un cliente residencial de Santiago, lo que impacta considerablemente en el
presupuesto familiar, cuyos ingresos reducidos no provienen de un sueldo fijo.

La calidad del servicio es deficiente, con lo cual es comun encontrar problemas como fendmenos
de parpadeo de la tension y cortes recurrentes. Lo anterior afecta en gran medida a la comunidad,
puesto que los problemas se presentan constantemente, con cortes eléctricos que tienen una
duracion aproximada de dos dias o incluso una semana. Las interrupciones no programadas del
servicio eléctrico, no s6lo generan los problemas tipicos como pérdida de conservacion de los
alimentos, sino que también desabastecimiento de agua, pues su principal método de obtencion
consiste en extraccion en pozos o vertientes mediante moto-bomba eléctrica.

Las condiciones locales relacionadas con el medio fisico donde en que se encuentra la comunidad
en estudio son descritas en detalle a continuacion.

3.2. Condiciones climaticas y geograficas.

Las condiciones climaticas de la localidad donde se encuentra inmersa la comunidad de José
Painecura Huenalihuen son estimadas mediante la informacion recopilada en el periodo 1961-1990
por la estacidon meteorologica de Puerto Saavedra, ubicada a 30 [km] de la zona de estudio

El clima de la localidad, definido como las condiciones y fendmenos atmosféricos esperados de
una determinada zona [91], es clasificada como un clima templado lluvioso calido sin estacion seca
de acuerdo al sistema de W. Koppen [92], es decir, posee las siguientes caracteristicas atmosféricas:

e Latemperatura mes del mes mas frio es inferior a 18 [°C] y superior a -3 [°C], mientras que
en el mes mas célido es inferior a 22 [°C] y, en al menos cuatro meses, existen temperaturas
medias que superan los 10 [°C].

e El monto de precipitacion del mes mas lluvioso estd comprendido entre 3 y 10 veces la
precipitacion del mes mas seco.

Dichas caracteristicas se observan en la informacion climatica obtenida por la estacion y presentada
en el diagrama climatico de la Figura 3.2, donde se tienen los datos promedios de temperatura y
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precipitacion. El mes mas frio corresponde a junio, mientras que el mes mas calido es enero. Por
otro lado, el mes mas Iluvioso es mayo, mientras que el mes mas seco es febrero.

PUERTO SAAYEDRA
[38 465,75 24" W  Bm=snm.)

(=C] (mm]
16 7 = 240
14 4 T
h i e
. B e
6 i B B
o R e e e
. SEEH | R | e e | A S | R | T | e | e | .

Ene Fub Mar Abr May Jun dul Ago Eep Ok Mov Dic

W Precipitacidn =T emperatura
Figura 3.2: Diagrama climatico - Estacion meteoroldgica de Puerto Saavedra [92].

Considerando el régimen hidrico de la zona, se observa una precipitacion media anual de 1260
[mm] y un periodo seco de cuatro a cinco meses en la época estival. Ademas, debido a que la
localidad se encuentra en una zona con influencia marina, la variacion de las temperaturas medias
es menor con respecto al interior del continente, presentandose veranos frescos e inviernos apacible
[93]. Por otro lado, dicha influencia marina otorga un alto componente salino en el ambiente
presente de estas zonas.

En la Figura 3.3 se presentan las regiones del mundo en donde existen condiciones climaticas
similares a la localidad de estudio, correspondiente principalmente a zonas de Europa atlantica y
central, las costas de Norteamérica septentrional, Sudamérica suroriental, las costas orientales de
China y Australia, y Nueva Zelanda.
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Figura 3.3: Regiones del mundo con clima templado lluvioso [92].

Una implicancia directa en las condiciones climaticas presentes en la localidad corresponde a la
cobertura vegetal, correspondientes a superficie de bosque nativo y de plantacion de pino y de
eucalipto, que ocupan gran parte del terreno disponible en la comunidad, con una altura promedio
estimada de 10 [m].

Con respecto a las condiciones geograficas de la localidad, la comunidad de José¢ Painecura
Huenalihuen se encuentra ubicada en un terreno costero, por lo que gran parte de su superficie se
encuentra aproximadamente al nivel del mar, sin embargo, debido a que la zona se encuentra
aledafia al limite sur del cordon montafioso denominado Cordillera de Nahuelbuta, la localidad se
caracteriza también por poseer areas en torno a los 200 [m.s.n.m] y pendientes que oscilan entre el
10% y 100% (5° a 45° aproximadamente). En la Figura 3.4(a) se presenta el mapa de alturas de la
superficie determinada por los limites de la comunidad, mientras que en la Figura 3.4(b) se presenta
el mapa de pendientes de dicha superficie.
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Figura 3.4: Condiciones geograficas de la comunidad de José Painecura Huefialihuen. (a) Mapa de alturas; (b)
Mapa de pendientes.

De esta forma, se tiene asi un terreno costero principalmente escarpado conformado por montes,
bosques y quebradas, y consecuentemente, distintas condiciones locales de generacion mediante
recursos energéticos renovables, que hay que considerar al momento de determinar el lugar de la
instalacion de las distintas unidades de generacion.

Estas condiciones climdticas y geograficas descritas determinan la disponibilidad y potencial
energético de los recursos renovables solar y edlicos presentadas a continuacion, ademads de las
limitaciones fisicas y espaciales a las que estaran sujetos los distintos componentes de la micro-
red.

3.3. Recursos energéticos.

El proceso de planificacion de una micro-red se inicia con la realizacion un estudio de
caracterizacion del recurso eolico y del recurso solar existente en la localidad, con la finalidad de
determinar el potencial energético de la zona, y estimar asi la cantidad de consumo que sera posible
abastecer mediante estas fuentes de energia. Para estimar dichos recursos, se cuenta con mediciones
empiricas de estas variables meteorologicas, las que son completadas con la informacion simulada
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de los modelos de mesoescala (Explorador de Energia Eélica' y Explorador de Energia Solar?) del
Departamento de Geofisica de la Universidad de Chile, para obtener un perfil edlico y un perfil
solar anual.

3.3.1. Recurso eolico.

Para la obtencion de perfil edlico anual, es necesario determinar previamente la zona de la localidad
en estudio en que se disponga del mayor potencial energético que, en el caso de la generacion
edlica, es dependiente de las condiciones geograficas. Para ello, haciendo uso de los recursos SIG?
(Sistema de Informacion Geografica) disponibles en el Explorador de Energia Edlica, se ha
representado en la Figura 3.5 los promedios anuales con 1 [km] de resolucion espacial de la
velocidad del viento a 20 [m] de altura y del factor de planta de un aerogenerador estandar a 10
[m] de altura de capacidad entre 0 [kW] a 10 [kW].

Basado en esta informacion, se define la ubicacion de estacidon meteoroldgica en las coordenadas
38°32°12.26 S, 73° 30’ 8.78”” O (indicado con el punto rojo en la Figura 3.5), donde se obtiene
una de las mejores condiciones del recurso eolico. En este punto, el registro de datos de velocidad
del viento promedio registrado por la estacion es tomado a 5 [m] de altura, extrapolandolos a 15
[m], considerando que esta es la altura aproximada de un aerogenerador empleado para generacion
a pequena escala. El registro horario contempla un periodo de 292 dias, que inicia el 4 de julio del
2015 y finaliza el 21 de abril del 2016, completando la informacion con la base de datos del
Explorador de Energia Eolica, para obtener asi el registro de un afio completo.

La Figura 3.6 presenta el ciclo anual de la velocidad del viento obtenida. A través de estos
resultados, se tiene que su promedio es de 4.87 [m/s]. Aproximadamente el 75% del tiempo se
alcanzan velocidades por sobre los 3 [m/s], que corresponde a la velocidad tipica que permite a un
aerogenerador romper la inercia de sus aspas. Por otro lado, existe una probabilidad menor al 5%
de que el recurso edlico alcance velocidades por sobre los 12 [m/s], condiciones que son seguras
para estas tecnologias.

! Herramienta de analisis del recurso viento, que entrega resultados de simulacion numérica de las condiciones de
viento y densidad del aire, de manera grafica y comoda para el usuario. Estas simulaciones son realizadas por el modelo
WRF (Weather Research and Forecasting), un modelo avanzado, ampliamente utilizado para analizar el recurso eolico
en el mundo. La informacion entregada por el Explorador Edlico permite realizar una evaluacion preliminar del recurso
edlico en un determinado lugar. <http://walker.dgf.uchile.cl/Explorador/Eolico2/>

2 Herramienta de analisis de la radiacion solar superficial, que entrega resultados de manera grafica y comoda para el
usuario. La metodologia utilizada para generar esta base de datos se basa en el uso de un modelo de transferencia
radiativa combinado con informacién de nubosidad inferida del satélite GOES EAST y observaciones locales. La
informacioén entregada por el Explorador Solar permite realizar una evaluacion preliminar del recurso solar en un
determinado lugar de gran parte del territorio nacional. <http://walker.dgf.uchile.cl/Explorador/Solar3/>

3 Conjunto de herramientas y base de datos que permite a un usuario crear consultas interactivas, integrar, analizar y
representar de una intuitiva la informacion geografica referenciada asociada a un territorio, conectando mapas con
bases de datos.
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Figura 3.5: Potencial edlico en José Painecura Hueialihuen.
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Figura 3.6: Velocidad promedio del viento en José Painecura Huefialihuen.

Por ultimo, existe una fuerte dependencia estacional, ya que existe una mayor disponibilidad del
recurso en los meses de invierno, los que a la vez coindicen con los meses de menor radiacion
solar, tal como se describe a continuacion.
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3.3.2. Recurso solar.

Empleando los recursos SIG disponibles en el Explorador de Energia Solar, se ha representado en
la Figura 3.7 los promedios anuales con 1 [km] de resolucién espacial de la radiacion global
horizontal y el factor de planta de un arreglo fotovoltaico estandar fijo orientado hacia el norte e
inclinado segun la latitud geografica. En este caso, es posible observar que el recurso solar es
aproximadamente independiente de las condiciones geograficas del lugar, obteniendo una
radiacion promedio en torno a los 4.5 [kW/m? dia] y un factor de planta por sobre el 16% en toda
superficie de la localidad en estudio.
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Figura 3.7: Potencial solar en José Painecura Huefialihuen.

Al igual que para el recurso edlico, la estacion meteorologica permite el registro horario de
radiacion solar horizontal en el mismo punto geografico, cubriendo un periodo de 292 dias
continuos, que inicia el 4 de julio del 2015 y finaliza el 21 de abril del 2016, informacion que es
completada con la base de datos del Explorador de Energia Solar para obtener un afio completo de
registro. La Figura 3.8 presenta la insolacion diaria para todo el afio, donde se tiene que en verano
se alcanza una insolacion diaria cercana a los 8 [kWh/m?], mientras que en invierno en general no
se supera los 2 [kWh/m?]. El promedio anual de insolacion es de 4.30 [kWh/m?] y se presenta una
fuerte dependencia estacional, producto de la lejania del Sol en los meses de invierno y de la mayor
presencia de nubosidad.

~55~



Insolacién [kWh/m2/dia]
[é)]

50 100 150 200 250 300 350
Dia juliano

Figura 3.8: Insolacion diaria en José Painecura Huenalihuen.

Con el registro anual de la velocidad del viento y radiacién solar, es posible caracterizar su
comportamiento a través de los modelos empiricos descritos en el Capitulo 2. obteniendo asi los
resultados presentados a continuacion en las secciones 3.4. y 3.5. respectivamente.

3.4. Modelo del recurso edlico.

A continuacion, se presentan el proceso de identificacidon descrito en la seccion 2.3. para el
modelamiento de la velocidad del viento, seleccionando la estructura para cada modelo, junto con
sus parametros estimados y analizando su estabilidad. Posteriormente, el mejor modelo es
empleado para la caracterizacion de la incertidumbre mediante la identificacion de modelos de
intervalos descrito en la seccion 2.5. para distintos niveles de confianza. Los resultados son
evaluados a 1 paso (una hora) y a 24 pasos (un dia) de prediccion.

3.4.1. Modelacion lineal y modelacion difusa de Takagi-Sugeno.

Los datos disponibles para realizar el proceso de identificacion de modelos del recurso eolico
corresponden a una serie de tiempo obtenido de la forma presentada en la seccion 3.3.1. Estos datos
comprenden el periodo de un afio completo con una tasa de muestreo de 1 [hr], el cual es dividido
en los siguientes conjuntos:

¢ Entrenamiento (60%): 1 de enero al 6 de agosto;

o Test (20%): 7 de agosto al 18 de octubre;
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e Validacion (20%): 19 de octubre al 31 de diciembre.

Considerando una cantidad méaxima de 25 auto-regresores, se tiene que el modelo lineal AR
identificado es el presentado en la expresion (3.1). Observando los parametros del modelo, es
posible notar que la prediccion dada para el instante t corresponde basicamente a continuar la
tendencia en el instante t — 1, con un leve ajuste en funcion de los instantes anteriores. Debido a
la alta incertidumbre que posee el recurso eolico, se justifica que el modelo obtenido posea esta
caracteristica.

Prinear (©) = 0.9904y(t — 1) — 0.0880y(t — 2) + 0.0624y(t — 3)
—0.0598y(t — 4) + 0.0390y(t — 6) — 0.0270y(t — 7)

—0.0194y(t — 10) — 0.0203y(t — 14) + 0.0301y(t — 17) (3.1)
+0.0252y(t — 21) + 0.0805y(t — 23) — 0.0832y(t — 25)
+0.3435

De acuerdo al procedimiento de la seccion 2.4. cuyos resultados son presentados en la Tabla A.1
de la seccion B.1. del Anexo B, el modelo lineal identificado en (3.1) es globalmente estable segiin
Lyapunov.

Empleando los mismos conjuntos de datos, considerando una cantidad méaxima de 25 auto-
regresores y 6 reglas, se tiene que el modelo difuso de T&S identificado es conformado por 2
reglas, cuyas premisas se muestran en la Figura 3.9 y en la Tabla A.4 de la seccion B.2. del Anexo
B, mientras los parametros de sus consecuencias son presentadas en la base de reglas de la
expresion (3.2). Por el lado de las premisas, se observa la identificacion dos reglas claramente
diferenciadas: una regla centrada en 0 [m/s] activada para bajas velocidades de viento, y una regla
centrada en aproximadamente 16 [m/s] que se activa en velocidades mds altas. Ambas reglas
poseen una alta desviacion estandar, debido a la incertidumbre del recurso edlico ya mencionado.
Los parametros de las consecuencias del modelo difuso poseen una tendencia similar al modelo
lineal antes identificado debido al mismo fendmeno.
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y(t-23) y(t-25)
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Or i [ 0 [ i
0 5 10 15 0 5 10 15
Velocidad del viento [nVs] Velocidad del viento [nVs]
Figura 3.9: Funciones de pertenencia del recurso edlico.
R':Si
y(t—l) es MF! yy(y—2) es MF,) yy(t—23) es MF, yy(t—25)es MF,
entonces
7 (£)=0.9988y (1 —1)~0.1314y (¢ —2)+0.0852y (1 —23) ~ 0.1666 y (1~ 25)
+2.2367
(3.2)
R*:Si
y(t—l) es MF’ yy(y—Z) es MF; yy(t—23)es MF; yy(t—25)es MF;
entonces
v, (£)=0.9357y (£ ~1)~0.1053y (¢~ 2)+0.0781y (¢~ 23) - 0.0820y (¢ - 25)
+0.2448

De acuerdo al procedimiento de la seccidon 2.4. cuyos resultados son presentados en la Tabla A.1

de la seccion B.1 del Anexo B, el modelo difuso identificado es globalmente estable segiin
Lyapunov.

El desempefio en el conjunto de validacion a 24 pasos del modelo lineal y modelo difuso de T&S
identificados se muestra a continuacion en la Figura 3.10 para 120 horas (5 dias). La Tabla 3.1 y la

Tabla 3.2 presentan el RMSE y MAE de ambos modelos en los tres conjuntos de datos para 1 paso
y 24 pasos de prediccion.

~58~



12 r r r r r r r F r

Datos reales
Modelo Lineal
Modelo Difuso ++

10

I

Velocidad de viento [m/s]
D ==
N
\
53

“f‘lq“ J
AWV
BREVIR IR

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120
Tiempo [hr]

Figura 3.10: Desempeifio de los modelos del recurso edlico a 24 pasos.

Tabla 3.1: Medidas de error de los modelos del recurso eélico a 1 paso.

Conjunto RMSE lineal RMSE difuso MAE lineal MAE difuso
[m/s] [m/s] [m/s] [m/s]
Entrenamiento 1.0839 1.0887 0.7698 0.7705
Test 1.1557 1.1539 0.8559 0.8539
Validacion 1.0067 1.0092 0.7543 0.7551

Tabla 3.2: Medidas de error de los modelos del recurso eélico a 24 pasos.

Conjunto RMSE lineal RMSE difuso MAE lineal MAE difuso
[m/s] [m/s] [m/s] [m/s]
Entrenamiento 2.7698 2.7967 2.1048 2.1033
Test 2.8128 2.8518 2.2369 2.2456

Validacion 2.4638 2.4938 1.9995 2.0006
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De acuerdo a los resultados obtenidos, se aprecia que ambos modelos identificados poseen un
desempefio similar, especialmente a 1 paso de prediccion, donde casi no existe diferenciacion entre
ambos. Debido a la alta incertidumbre del recurso edlico en la Figura 3.10 se tiene que ambos
modelos aproximan su prediccion a 24 horas a la media de los datos medidos, cercano a los 4 [m/s],
generando un error de prediccion por sobre 2 [m/s] de ambas métricas en casi todos los conjuntos
de datos.

Finalmente, se opta por escoger el modelo linear AR identificado para generar intervalos de
confianza. Este modelo posee una estructura mas simple que el modelo difuso de T&S y su
desempefio es comparable.

3.4.2. Inclusion de incertidumbre mediante intervalo de confianza.

La caracterizacion de la incertidumbre del recurso edlico es determinada mediante el método de la
covarianza presentado en la seccion 2.5.2. para distintos niveles de confianza que van desde el 10%
al 90%. Los resultados obtenidos en el conjunto de datos de validacion a 1 paso y a 24 pasos se
muestran a continuacion en las Figura 3.11 y Figura 3.12, respectivamente para 120 horas (5 dias).
Su desempefio en el conjunto de validacion, representados por los indices CP y NAW definidos en
las expresiones (2.77) y (2.78) respectivamente, se presenta en la Tabla 3.3.
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Figura 3.11: Intervalos lineales del recurso edlico a 1 paso.
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Figura 3.12: Intervalos lineales del recurso edlico a 24 pasos.
Tabla 3.3: Desempeiio de los modelos de intervalos lineales del recurso edlico.
Nivel de CP NAW CP NAW
Confianza 1 paso 1 paso 24 pasos 24 pasos
10% 8.92% 1.45% 10.21% 4.77%
20% 18.59% 3.02% 19.37% 9.62%
30% 28.14% 4.61% 29.34% 14.42%
40% 38.16% 6.27% 38.97% 19.35%
50% 46.44% 8.00% 48.59% 24.69%
60% 58.43% 10.42% 58.69% 31.05%
70% 70.82% 13.50% 69.13% 38.83%
80% 81.76% 17.55% 80.75% 48.04%
90% 90.10% 24.36% 92.19% 61.33%

Como se aprecia en las Figura 3.11 y Figura 3.12, los intervalos generados cubren la mayor parte
de los datos medidos. De acuerdo a lo presentado en la Tabla 3.3, los modelos de intervalos se
encuentran correctamente identificados, pues su probabilidad de confianza (CP) se encuentra en
torno al nivel de confianza sintonizado. Finalmente, a través de estos modelos es posible capturar
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la incertidumbre del recurso eblico, sin embargo, para ello se debe contar con intervalos de ancho
considerable dependiendo del nivel de confianza y pasos de prediccion que se desee.

3.5. Modelo del recurso solar.

En esta seccion se presentan el proceso de identificacién descrito en la secciéon 2.3. para el
modelamiento de la radiacion global horizontal, seleccionando la estructura para cada modelo,
junto con sus parametros estimados y analizando su estabilidad. Luego, el mejor modelo es
empleado para la caracterizacion de la incertidumbre mediante la identificacion de modelos de
intervalos descrito en la seccion 2.5. para distintos niveles de confianza.

En ambos procesos se ha incluido un post-procesamiento de datos, dado por el conocimiento previo
del fendmeno a modelar. Considerando que durante las horas de noche no tiene sentido seguir la
referencia de un ajuste matematico, este post-procesamiento de datos consiste en imponer el valor
de 0 [kW/m?] como salida de dichos modelos (lineales, difusos de T&S e intervalos) sino se supera
un umbral minimo de 0.006 [kW/m?] medidos para ese instante. Los resultados obtenidos son
evaluados a 1 paso (una hora) y a 24 pasos (un dia) de prediccion.

3.5.1. Modelacion lineal y modelacion difusa de Takagi-Sugeno.

Los datos disponibles para realizar el proceso de identificacion de modelos del recurso solar
corresponden a una serie de tiempo obtenido de la forma presentada en la seccion 3.3.2. Estos datos
comprenden el periodo de un afio completo con una tasa de muestreo de 1 [hr], el cual, al igual que
el recurso edlico, es dividido en los siguientes conjuntos:

e Entrenamiento (60%): 1 de enero al 6 de agosto;
o Test (20%): 7 de agosto al 18 de octubre;
e Validacion (20%): 19 de octubre al 31 de diciembre.

Considerando una cantidad maxima de 25 auto-regresores, se tiene que el modelo lineal AR
identificado es el presentado en la expresion (3.3). Analizando los parametros del modelo obtenido,
se observa que la prediccion dada para el instante t depende principalmente de los primeros auto-
regresores, pero también (en menor medida) de los Ultimos. Esto indica que un buen modelo de
radiacion requiere informacion del dia anterior.

Prinear () = 1.0094y(t — 1) — 0.1340y(t — 2) — 0.0032y(t — 3)
—0.0271y(t — 5) — 0.0345y(t — 6) + 0.0358y(t — 10)
—0.0422y(t — 15) + 0.0391y(t — 19) — 0.0322y(t — 20) (3.3)
+0.0864y(t — 21) + 0.1127y(t — 23) + 0.1869y(t — 24)
— 0.1944y(t — 25) + 0.0042
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De acuerdo al procedimiento de la seccion 2.4. cuyos resultados son presentados en la Tabla A.2
de la seccion B.1. del Anexo B, el modelo lineal identificado en (3.3) es globalmente estable seguin
Lyapunov.

Empleando los mismos conjuntos de datos, se ha considerado una cantidad méaxima de 25 auto-
regresores y 6 reglas para la identificacion del modelo difuso de T&S. Siguiendo el procedimiento
de la seccion 2.4. no se obtiene ningtin modelo globalmente estable segun Lyapunov. Sin embargo,
a continuacion, se presenta el mejor modelo identificado, cuyos resultados en el analisis de
estabilidad se presenta en detalle en la Tabla A.2 de la seccion B.1. del Anexo B.

El modelo presentado se conforma por 2 reglas, cuyas premisas se muestran en la Figura 3.13 y en
la Tabla A.5 de la seccion B.2. del Anexo B, mientras que los parametros de sus consecuencias son
presentados en la base de reglas de la expresion (3.4). Dicho modelo posee solo 3 polos inestables
{1.0003,0.9637 +j0.2771,0.9637 —j0.2771} de un total de 75, los cuales corresponden al
modelo local de la primera regla. Se estima que esta condicidon puede mejorar al emplear otro
conjunto de datos de radiacion en el proceso de identificacion.

Por el lado de las premisas, se observa dos reglas claramente diferenciadas, exceptuando las
regresiones y(t — 6) e y(t — 18). Se tiene ademds que, la mayoria de estas auto-regresiones
representan dos condiciones de operacion: una centrada aproximadamente en 0.5 [kW/m?] con una
desviacion estandar cercana a los 0.4 [kW/m?], y otra centrada en 0 [kW/m?] con una mayor
concentracion de datos, dada por una desviacion en torno a los 0.01 [kW/m?] a 0.02 [kW/m?]. Este
resultado en la identificacién del modelo es consecuencia de la diferencia de condiciones de
radiacion que existe entre el dia y la noche.

Con respecto a los parametros de las consecuencias del modelo difuso, es posible notar que la
primera regla pondera en mayor medida las primeras auto-regresiones, por lo que es corresponde
a un modelo local que toma mas en cuenta las condiciones actuales de radiacion. Por otro lado, la
segunda regla posee una mayor ponderacion en las tltimas auto-regresiones, por lo que este modelo
local considera también las condiciones de radiacion del dia anterior.
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Figura 3.13: Funciones de pertenencia del recurso solar.
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R':Si
y(t—l)esME1 yy(y—4)esMF21 yy(t—6)esMF31 yy(t—ll)esME‘1 y
y(t—lZ)esMFS1 yy(y—l?a)eSMFé1 yy(z‘—16)esMF71 y
y(t—17)eSME;1 yy(t—lS)esMFg1 yy(y—23)eSMFlL yy(t—25)esMFll1
entonces
Y (t):0.9314y(t—1)—0.0833y(t—4)—0.1027y(t—6)+0.1174y(t—11)
—0.1475y(t—12)+0.0876y(t—13)—0.0032y(t—16)
—0.1021y(t—17)+0.1820y(t—18)+O.1944y(t—23)
—0.0726y(t—25)+0.0082
R®:Si (3.4)
y(t—l)esMFf yy(y—4)eSMFz2 yy(t—6)esMF32 yy(t—ll)esMF42 y
y(t—lZ)esMFS2 yy(y—13)es MF} yy(t—16)esMF72 y
y(t—17)es MF} yy(z‘—18) es MF, yy(y—23) es MF;; yy(t—25)es MF)|
entonces
yl(t):O.6608y(t—1)—0.0570y(t—4)+0.0176y(t—6)+0.0018y(t—11)
—0.0113y(t—12)+0.0086y(t—13)—0.0008y(t—16)
+0.0004y(t—17)—0.0086y(t—18)+O.3413y(t—23)
—0.1546y(t—25)+0.0005

El desempeiio en el conjunto de validacion a 24 pasos del modelo lineal y modelo difuso de T&S
identificados se muestra a continuacion en la Figura 3.14 para 120 horas (5 dias). La Tabla 3.4 y la
Tabla 3.5 presentan el RMSE y MAE de ambos modelos en los tres conjuntos de datos para 1 paso
y 24 pasos de prediccion.
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Figura 3.14: Desempeifio de los modelos del recurso solar a 24 pasos.
Tabla 3.4: Medidas de error de los modelos del recurso solar a 1 paso.
Conjunto RMSE lineal RMSE difuso MAE lineal MAE difuso
[KW/m?] [KW/m?] [KW/m?] [KW/m?]
Entrenamiento 0.049204 0.049649 0.023049 0.023396
Test 0.057257 0.057313 0.026416 0.026647
Validacion 0.073961 0.073786 0.039630 0.039965
Tabla 3.5: Medidas de error de los modelos del recurso solar a 24 pasos.
Conjunto RMSE lineal RMSE difuso MAE lineal MAE difuso
[KW/m?] [KW/m?] [KW/m?] [KW/m?]
Entrenamiento 0.099142 0.099716 0.044602 0.045625
Test 0.114350 0.114210 0.055003 0.053139
Validacion 0.169725 0.169519 0.090668 0.091663
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De acuerdo a los resultados obtenidos, se deriva que ambos modelos identificados presentan un
desempefio similar, notando que, en su evaluacion a 1 paso de prediccion, el modelo lineal posee
un error en torno a 1% menor que el modelo difuso de T&S (a excepcion del RMSE del conjunto
de validacién de datos). Por otro lado, se observa la Figura 3.14, que ambos modelos siguen la
tendencia de los datos del dia anterior y que subestiman la disponibilidad del recurso solar,
especialmente el modelo difuso.

Finalmente, se concluye que ambos modelos caracterizan adecuadamente el comportamiento del
recurso solar. Se opta por escoger el modelo linear AR identificado para generar intervalos de

confianza. Este modelo posee una estructura mas simple y un mejor desempeiio que el modelo
difuso de T&S, ademas de ser estable.

3.5.2. Inclusion de incertidumbre mediante intervalo de confianza.

La caracterizacion de la incertidumbre del recurso solar, al igual que en recurso eolico, es
determinada mediante el método de la covarianza presentado en la seccion 2.5.2. para niveles de
confianza que van desde el 10% al 90%. Los resultados obtenidos a 1 paso y 24 pasos en el conjunto
de validacion se muestran a continuacion en las Figura 3.15 y Figura 3.16, respectivamente para
120 horas (5 dias). Su desempeio en el conjunto de validacion, representados por los indices CP y
NAW, se presenta en la Tabla 3.6.
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Figura 3.15: Intervalos lineales del recurso solar a 1 paso.
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Figura 3.16: Intervalos lineales del recurso solar a 24 pasos.

Tabla 3.6: Desempeiio de los modelos de intervalos lineales del recurso solar.

Nivel de CP NAW Cp NAW
Confianza 1 paso 1 paso 24 pasos 24 pasos
10% 41.69% 0.01% 40.55% 0.01%
20% 41.69% 0.01% 40.55% 0.01%
30% 43.72% 0.20% 42.14% 0.38%
40% 46.03% 0.58% 44.66% 1.07%
50% 50.43% 1.06% 46.48% 1.73%
60% 55.65% 1.72% 49.41% 2.56%
70% 61.55% 2.74% 54.93% 4.07%
80% 69.37% 4.33% 63.38% 6.88%
90% 80.89% 7.65% 77.76% 14.34%

Como se aprecia en las Figura 3.15 y Figura 3.16, los intervalos generados cubren la mayor parte
de los datos medidos. A partir de los resultados presentados en la Tabla 3.6, se tiene que es
imposible obtener modelos de intervalos sintonizados a un nivel de confianza menor al 50%, pues
debido a post-procesamiento de datos indicado al comienzo de esta seccion, durante las horas de
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noche el dato medido coincidira con el intervalo inferior y superior simultaneamente en 0 [kW/m?],
generando también un NAW reducido.

Por otro lado, se observa que, para niveles de confianza mayores, no se alcanza la probabilidad de
confianza (CP) deseada, efecto que se acentiia mientras mayor sea cantidad de pasos de prediccion.
Esto se debe a que, dado la fuerte dependencia estacional del recurso solar, los sets de datos de
entrenamiento y test (enero a octubre) empleados para identificacion de los modelos, no son lo
suficientemente representativos para representar el comportamiento del recurso solar en el conjunto
de validacion (noviembre a diciembre), por lo que se sugiere el empleo un conjunto de datos mas
extenso si se dispone.

Finalmente, se concluye que a través de estos modelos intervalos es posible capturar la
incertidumbre del recurso solar, la cual es reducida y, por lo tanto, facil de caracterizar.

3.6. Estimacion y modelo de demanda eléctrica.

En esta seccion se presentan los resultados de estimacion de demanda eléctrica para el caso de
estudio. Para ello, se procede a clasificar los hogares en funcion de la informacion socio-
demografica recopilada mediante encuestas, empleando el algoritmo SOM descrito en la seccion
2.6. Luego, con la informacion de consumo de un representante de cada grupo de hogares
clasificados y empleando el método propuesto en la seccion 2.7. basado en cadenas de Markov, se
simula el perfil residencial. Junto con estimacion de demanda eléctrica de espacios comunes se
obtiene un set de datos representativos que caracteriza el consumo general de la comunidad.

Posterior a esto, con el set de datos de demanda eléctrica generado, se realiza el proceso de
identificacion de modelos descrito en la seccion 2.3. , seleccionando la estructura para cada modelo,
junto con sus parametros estimados y analizando su estabilidad. Luego, el mejor modelo es
empleado para la caracterizacion de la incertidumbre mediante la identificacion de modelos de
intervalos descrito en la seccion 2.5. para distintos niveles de confianza.

3.6.1. Clasificacion de hogares.

El trabajo de clasificacion de hogares comienza con la recopilacion de informacion socio-
demografica de cada hogar a través de encuestas. De acuerdo al trabajo realizado por Caquilpan
[94] y a la experiencia en terreno, se consideran 3 caracteristicas por hogar que se encuentran
directamente relacionado con el comportamiento de su demanda eléctrica:

e Miembros: Richardson et al. [95] y Yamaguchi et al. [96] destacan la relevancia de esta
variable en la estimacion de la demanda residencial. Existe una relacion directa entre el
nivel de demanda y la cantidad de personas que componen el hogar, sin embargo, dicha
relacion no es lineal, debido al uso de electrodomésticos compartidos y a los distintos
patrones de comportamiento de cada miembro.
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Rango etario: Basado en los estudios de Yamaguchi [96] y en el trabajo realizado por
Llanos [97], el patron de comportamiento de cada miembro del hogar estd estrechamente
relacionado con su edad. Mientras un adulto mayor permanece gran parte del tiempo al
interior de su hogar; un joven tiende a realizar mas actividades que lo mantienen fuera del
hogar, o bien depender més de los equipos electronicos que alguien mayor. De acuerdo a
esto, se han definido 3 rangos etarios propuestos por Calvo et al. [98] y presentados en la
Tabla 3.7.

Actividades: El patron de comportamiento de cada individuo también depende de la
actividad que desarrolla durante el dia. El tipo de trabajo (o estudio) se relaciona
directamente con el instante y tiempo en que pasan en su hogar [95]. De acuerdo a lo
anterior, y basado en la experiencia en terreno se han identificado 5 actividades en la

comunidad en estudio, presentadas en la Tabla 3.7.

De esta forma, se definen 9 variables relevantes ligadas a estas 3 caracteristicas relacionadas con
el comportamiento de consumo, presentadas a continuacion en la Tabla 3.7.

Tabla 3.7: Variables relevantes para la caracterizacion de consumo por hogar.

Variable

Caracteristica

Descripcion

N° de integrantes

Miembros

Cantidad de residentes permanentes

N° de jovenes

Rango Etario

Cantidad de residentes menores a 18 anos

N° de adultos

Rango Etario

Cantidad de residentes entre 18 y 60 afios

N° de mayores

Rango Etario

Cantidad de residentes mayores a 60 afios

N° de estudiantes Actividades Miembros que asisten de manera regular a un
establecimiento educacional

N° de establecidos Actividades Miembros con trabajo de jornada laboral completa o
similar

N° de agricultores Actividades Miembros dedicados a la agricultura familiar o de
subsistencia

N° de dueiias de casa  Actividades Miembros dedicados a las actividades de hogar y
agricultura familiar

N° de jub./desemp. Actividades Miembros que no cuentan actualmente con un trabajo

Cada una de estas variables correspondera a una neurona en el algoritmo de clasificaciéon no
supervisado SOM, detallado en la seccion 2.6. , con el cual se clasifican los 44 hogares que

componen la comunidad.

En funcion de disponibilidad de equipos de medicion, se ha considerado un tamaio de 3 filas y 2
columnas de la matriz U de distribucion de neuronas en un plano hexagonal. Asumiendo una
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distribucion gaussiana como funcion de vecindad, se obtiene los resultados presentados en la Figura
3.17, donde cada hogar es identificado por una abreviatura que referencia al jefe de hogar en el
formato Nombregpepiqo-

A partir de los resultados obtenidos, se tiene la clasificacion de 5 tipos de hogares y un grupo vacio.
A cada grupo se le ha etiquetado con un nombre de clase con el que se le referenciara en el resto
del presente trabajo. Los nombres de clase junto con la cantidad de miembros pertenecientes a ¢l
se presentan a continuacion en la Tabla 3.8.

U-matrix

ManGar

Nawel

Pangi

Figura 3.17: Agrupacion de hogares obtenidas a través del algoritmo SOM.
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Tabla 3.8: Resumen de clasificacion de hogares.

Clase Traduccion® N° de hogares
Nawel Tigre - Jaguar 12
Kura Piedra - Roca 7
Lafken Mar 7
Guru (Giirii) Zorro 12
Pangi Leén - Puma 6
TOTAL 44

Para identificar las caracteristicas que definen cada clase se ha realizado un analisis compuesto por
el estudio de distribucion de frecuencias en cada una de las variables, presentado en la seccion C. 1.
del Anexo C; y de sus principales indices estadisticos: media, desviacion estdndar, minimo y
maximo, presentados en la seccion C.2. del Anexo C. De esta forma, una variable con baja
dispersion representa una caracteristica definida de su clase correspondiente, obteniendo asi las
siguientes definiciones de clase:

e “Nawel”: Familias conformadas por 4 o menos integrantes, con presencia de 1 o 2 adultos
mayores, sin jovenes y en general sin adultos. No hay estudiantes, a lo mas 1 miembro se
dedica a la agricultura y 1 o 2 miembros son jubilados/desempleados.

e “Kura”: Familias pequenas conformadas por 2 o 3 integrantes, compuestas por 1 adulto y
por lo general sin jévenes. Un miembro se dedica a la agricultura, no hay estudiantes, ni
jubilados/desempleados y en general no hay duefia de casa.

e “Lafken”: Familias conformadas por lo general 3 integrantes, compuesta por 2 o 3 adultos,
a lo mas 2 jovenes y sin adultos mayores. A lo mas 1 miembro se dedica a la agricultura, 1
es duefia de casa, no hay estudiantes, ni jubilados/desempleados.

e “Guru”: Familias clasicas de al menos 4 integrantes, compuestas por 2 adultos, por al
menos 2 jovenes y sin adultos mayores. En general hay 2 estudiantes y 1 duefa de casa. A
lo mds un miembro se dedica a la agricultura. A lo mas un miembro se dedica a la
agricultura y no hay jubilados/desempleados.

e “Pangi”: Familias muy numerosas, de al menos 5 integrantes, por lo general compuesta
por 2 jovenes y al menos 3 adultos. 2 miembros se dedican a la agricultura y a lo mas hay
1 jubilado/desempleado.

4 Traduccion desde el mapudungun, lengua del pueblo Mapuche.
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Como caracteristica global, se tiene que las familias en general no cuentan con miembros que
posean un trabajo establecido, por lo que esta variable no corresponde a un elemento diferenciador
de clases. Por otro lado, las definiciones obtenidas son consecuentes con respecto a las distancias
entre clases representadas en la Figura 3.17. A modo de ejemplo, la definicion de la clase “Nawel”
tiene bastantes similitudes con la de la clase “Kura”, mientras que, por otro lado, es muy distinta
la definicion de la clase “Guru”.

Posteriormente, ya realizado el proceso de clasificacion, se realiza el registro de datos de consumo
de un miembro representativo de cada clase. Las caracteristicas de cada medicidon se muestran en
la Tabla 3.9, donde es necesario mencionar que la dificultad asociada a la condicion de aislamiento
de la comunidad de estudio, junto con las constantes interrupciones de servicio no programado que
provocan pérdidas de informacion, son las principales razones por la que en algunas clases se
dispones de un mayor registro de datos que otros. La Figura 3.18 presenta el perfil diario promedio
de cada una de las clases, considerando un tiempo de muestreo de 1 [hr].

Tabla 3.9: Registro de datos por clase.

Clase Fecha de inicio Fecha de término Dias de muestreo
Nawel 26-ene-2016 26-mar-2016 24
Kura 04-ago-2015 16-mar-2016 57
Lafken 08-ene-2016 28-abr-2016 23
Guru 06-ene-2016 10-abr-2016 35
Pangi 27-ene-2016 12-mar-2016 36
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1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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Figura 3.18: Perfiles de carga promedio por clase.
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A partir de la Figura 3.18 es posible observar consistencia entre las consideraciones tomadas y los
resultados obtenidos. A modo de ejemplo, una familia de la clase “Nawel” estd principalmente
compuesta por adultos mayores que a la vez son jubilados, por lo que su mayor permanencia en
sus hogares es reflejaba es un perfil de consumo plano. Por otro lado, una familia de la clase
“Lafken”, compuesta por un grupo etario mas joven, es mas dependiente de los equipos eléctricos
y electronicos, lo que se condice con un consumo promedio mas alto; ademas de poseer un consumo
mas variable y mas similar a un consumo residencial urbano, debido a la actividad productiva de
sus miembros que se desarrolla principalmente durante las horas de tarde.

A continuacion, se procederd a dar variabilidad a los perfiles de consumo obtenidos mediante
cadenas de Markov.

3.6.2. Variabilidad en perfiles de consumo.

En la presente seccion se expone la implementacion del método descrito en la seccion 2.7.2. para
los datos disponibles de cada una de las clases que representan un hogar en la comunidad de
estudio.

En un andlisis previo al disefio del simulador de datos de consumo, se ha determinado que no existe
variacion del comportamiento y habitos de las familias entre dias de semana (laboral) y dias de
fines de semana, tal como se puede observar en el ejemplo de la Figura 3.19, donde la potencia
promedio medida en la clase “Pangi” es de 141.70 [W] para un dia laboral y es de 147.89 [W] para
un dia de fin de semana. Por lo tanto, en el proceso de generacion de perfiles de consumo no se ha
diferenciado los datos medidos en funcién del dia registrado.
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@ 100 ' ' ' Fin de Semana
| | |
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1 1 1 1
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1 1 1 1
1 1 1 1
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Figura 3.19: Diferenciacion del perfil de carga promedio de la clase Pangi para distintos dias de la semana.

En un analisis heuristico, se ha determinado de 2 a 3 grupos de datos de demanda eléctrica diaria
para cada clase, al que se le asociard una cadena de Markov, correspondiendo aproximadamente a

~T 4



consumos bajos, medios y altos. En general, el consumo alto se registra en horas de la noche,
mientras que un consumo medio y bajo se mide durante la tarde y madrugada respectivamente. En
clases donde se ha determinado 2 grupos de datos, dicha tendencia es menos marcada.

Tal como se ha mencionado en el procedimiento, las caracteristicas a utilizar para describir los
niveles de potencia consumida en cada tiempo de muestreo son el valor minimo, maximo y medio
de consumo. Minimizando la expresion (2.87), se obtienen los rangos de cada agrupacion por clase,
presentado en la Tabla 3.10, donde de acuerdo a la notacion utilizada, s corresponde a la cantidad
de grupos de datos, ,, con q € {1, 2, 3} corresponde a la cota temporal inferior de cada grupo.

Ya agrupados los datos, se prosigue con la determinacion de la méxima cantidad de estados para
cada cadena. Para obtener una cantidad aceptable de estados, que otorguen variabilidad suficiente
en los datos de consumo que seran generados, se ha seleccionado como parametros de disefio un
valor de r = 0.25 y p* = 0.25 con una iniciacion del algoritmo con m = 8 estados. La Tabla 3.10
presenta la cantidad de estados obtenidos m, para cada q grupo de datos por clase.

Tabla 3.10: Caracteristicas de grupo de datos de consumo por clase.

Clase N° de grupos Cota inferior [hr] N° de estados
s L l, l; my m, ms
Nawel 2 01 17 - 3 1 -
Kura 3 09 17 24 7 3 3
Lafken 3 01 10 19 2 3 2
Guru 3 01 08 22 3 3 4
Pangi 2 01 13 - 8 8 -

Dada la metodologia utilizada, se deduce que existen grupos, como por ejemplo el conjunto S, de
la clase “Nawel” y los conjuntos S; y S5 de la clase “Lafken”, en que existen pocos datos por estado
que llevan al algoritmo a determinar 1 o 2 estados como la maxima cantidad de estados para la
representacion de los datos medidos. Dicho efecto es consecuencia de la escasez de registro de
datos, ya que tal como es posible observar en la Tabla 3.9, en las clases mencionadas se disponen
de una menor cantidad de dias de muestreo.

Determinado el nimero de estados por grupo de datos y por clase, se obtiene las cadenas de Markov
a través del calculo del estimador de maxima verosimilitud de la expresion (2.84). Finalmente,
dichas cadenas se definen mediante sus MTE que contienen las probabilidades de transicion p;;
sus probabilidades iniciales de estado p;; y los centroides p;, que representan el valor de potencia
de cada estado. Estos parametros son presentados en detalle en la seccion C.3. del Anexo C.

Las cadenas de Markov forman parte de la base de datos de simulador, con las que se generan
realizaciones a partir de ellas. De esta forma, s segmentos de datos de consumo, correspondiente a
un intervalo dado dia, son concadenados para la obtencion del perfil completo simulado.
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La Figura 3.20 presenta una realizacion del simulador por clase, el cual es comparado un dia de
registro de datos de consumo. La Figura 3.21 presenta el promedio diario de 1000 dias de
simulacion comparado con el promedio diario de los datos medidos de cada clase. Los resultados
de desempefio del simulador, a través del indice NMAE definido en la expresion (2.98), se
presentan en la Tabla 3.11.

Clase Nawel Clase Kura
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Figura 3.20: Demanda eléctrica por clase en un dia tipo.

En la Figura 3.20 es posible observar algunos de los estados definidos por los centroides obtenidos
por el procedimiento. Por otro lado, a pesar de que el perfil simulado es distinto al perfil medido
(lo cual es un efecto deseado), se tiene que ambos se encuentran en el mismo orden de magnitud
de potencia.
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Figura 3.21: Demanda eléctrica promedio por clase.

Tabla 3.11: Medida de error de la demanda eléctrica simulada por clase.

Clase NMAE [%]
Nawel 9.5425
Kura 10.4037
Lafken 21.4601
Guru 27.3759

Pangi 7.6978
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La Figura 3.21 y la Tabla 3.11 reflejan el buen funcionamiento del simulador: los perfiles
promedios simuladores tienden a ajustarse al perfil promedio medido; y en 3 clases el NMAE esta
en torno al 10%, mientras que en las otras 2 es menor al 30%. Las principales fuentes de error son,
por un lado, la baja cantidad de estados que provocan transiciones menos “finas”. Por otra parte, el
método propuesto no considera a las probabilidades iniciales de estado p; con dependencia del
grupo de datos anterior, lo que produce que las mayores diferencias ocurran en la transicion de un
grupo de datos al otro, tal como se puede observar por ejemplo entre las 9:00 — 10:00 [hrs] en la
clase “Lafken”.

A pesar que estos resultados pueden mejorar si se dispone de una mayor cantidad de datos medidos,
el error obtenido no debe ser considerado como un mal desempeno del simulador, ya que su
principal proposito corresponde es generar datos suficientemente variables que representen
distintos escenarios de demanda eléctrica.

Mediante el simulador obtenido, es posible generar un perfil anual de demanda eléctrica de la
comunidad representativo, cuyos resultados se presentan a continuacion.

3.6.3. Perfil de demanda comunitaria.

Para obtener el perfil de carga anual que supondrd la comunidad al sistema, se ha generado una
realizacion de 365 dias del simulador por cada uno de los 44 hogares en funcién de su clase
correspondiente (ver Figura 3.17). El agregado de demanda eléctrica de cada hogar, junto al
consumo demanda proveniente de espacios publicos conforman el perfil de carga de la comunidad.

Generalmente, el consumo de espacios publicos difiere del comportamiento tipico de un consumo
de naturaleza residencial, es decir, no sera representado por ninguna de las clases identificadas, por
lo que es necesario tratarlo de manera independiente. Por otro lado, en algunos casos, el consumo
asociado a dichos espacios corresponde a una proporcion no despreciable de la carga total de una
comunidad.

La comunidad en estudio dispone con dos espacios destinado a fines publico y/o comunitarios: el
Centro de Acopio de Algas “Wefia Liwen”, que es empleado actualmente como sede comunitaria;
y la Escuela Particular Vista Hermosa. Para el presente caso de estudio solo se considerara la
demanda eléctrica de este segundo espacio, ya que el Centro de Acopio cuenta con un sistema
energético hibrido solar-e6lico para su autoabastecimiento.

En la Escuela se dispone solamente de 14 dias de registro de su consumo, con un comportamiento
menos aleatorio que un consumo residencial y mas dependiente del dia de la semana medido. En
la Figura 3.22 se observa una diferenciacion evidente entre el perfil de carga de un dia laboral con
respecto al perfil de un dia de fin de semana, cuya potencia promedio varia de un 89.73 [W] a 15.65
[W]. Dicho comportamiento estd directamente relacionado con las actividades de docencia que se
practican de lunes a viernes en el establecimiento, donde es posible notar también el receso de
almuerzo a las 12:00 [hrs].
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Figura 3.22: Diferenciacion del perfil de carga promedio de la Escuela para distintos dias de la semana.

De esta forma, debido al comportamiento de consumo predecible de la Escuela, se ha considerado
los perfiles de carga promedios de la Figura 3.22 en el agregado de carga, para obtener la demanda
eléctrica total de la comunidad.

Luego, para estimar la variacion mensual de carga, se ha ponderado el perfil obtenido en funcion
del registro histérico bimestral de consumo energético realizado por la empresa distribuidora
Frontel desde el afio 2007, presentado en la Figura 3.23. Por un lado, es posible observar que no
existe una variacion importante en el consumo residencial a lo largo del afio, mientras que en la
Escuela la principal diferencia de consumo ocurre en los meses estivales (diciembre a febrero).
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Figura 3.23: Consumo promedio mensual.
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Finalmente, con todas las consideraciones ya indicadas, es posible generar un perfil de carga de la
comunidad que sea lo suficientemente representativo. En la Figura 3.24 se presenta la realizacion
del simulador para las primeras 96 horas (4 dias) del afio, donde se observa que cada dia presenta
un escenario de demanda distinto. Sin embargo, se tiene un patrén en comin: un horario de
demanda punta alrededor de las 21:00 [hrs] y una baja demanda en horas de madrugada.

14 A \
. \ | |
1 | n |
8 W[
[ / Py
A A

4 VN

—d
o
—

T —~—

Potencia [kW]

0 12 24 36 48 60 72 84
Tiempo [hr]

Figura 3.24: Perfil de carga de la comunidad de 4 dias de simulacidn.

Con el fin de validar el simulador de carga propuesto, la Figura 3.25 compara el perfil de carga
promedio de la comunidad simulado con las mediciones realizadas por la empresa distribuidora
Frontel en agosto y septiembre del afio 2016, donde se registrd el consumo por subestacion en un
periodo promedio de 2 dias.
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Figura 3.25: Perfil de carga promedio de la comunidad.

La Figura 3.25 refleja el buen desempefio del simulador, cuantificado en un NMAE de 27.5882%,
pese a la escasa informacion de demanda eléctrica con la que se ha dispuesto: medicion en solo 5
hogares en un periodo menor a 60 dias. Otra fuente de error importante consiste en la diferencia
temporal de los distintos registros disponibles, ademas de que los datos medidos por la empresa
distribuidora no son necesariamente representativos del consumo para el resto del afo.

De acuerdo a esto, se considera que el simulador propuesto es valido para la aplicacion que se
busca en el presente trabajo de investigacion, cuyos datos generados de demanda eléctrica durante
todo un afio, se presentan en la Figura 3.26.
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Figura 3.26: Perfil de carga de la comunidad de un afio de simulacién.
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La demanda eléctrica obtenida presenta un factor de carga de 0.42, un consumo promedio de 195.92
[kWh/dia], una potencia promedio de 8.16 [kW] y una potencia punta de 19.51 [kW] que se alcanza
el 14 de abril (dia juliano 105) a las 21:00 [hrs]. Estos datos seran considerados como “datos reales”
para la identificacion de modelos.

3.6.4. Modelacion lineal y modelacion difusa de Takagi-Sugeno.

A partir de la serie de tiempo obtenido en el procedimiento anterior, es posible realizar la
identificacion de modelos de demanda eléctrica. Estos datos correspondientes a un afio completo
de consumo, con una tasa de muestreo de 1 [hr], es dividido en los siguientes conjuntos:

e Entrenamiento (60%): 1 de enero al 6 de agosto;
o Test (20%): 7 de agosto al 18 de octubre;
e Validacion (20%): 19 de octubre al 31 de diciembre.

Considerando una cantidad méaxima de 25 auto-regresores, se tiene que el modelo lineal AR
identificado es el presentado en la expresion (3.5). En funcion de los pardmetros del modelo
obtenido, se tiene que la prediccidon dada para el instante t es dependiente de la informacion 18
auto-regresiones, siendo la auto-regresion y(t — 24) la variable mas importante, que corresponde
exactamente a la informacion de consumo del dia anterior para el mismo instante horario.

Prinear(©) = 0.1767y(t — 1) + 0.0744y(t — 2) — 0.1191y(t — 3)
+0.0264y(t — 4) + 0.0389y(t — 5) — 0.0481y(t — 6)
—0.0186y(t — 7) — 0.0229y(t — 8) — 0.0434y(t — 9)
— 0.0446y(t — 15) — 0.0286y(t — 16) — 0.0197y(t — 17) (3.5)
—0.0225y(t — 18) + 0.0296y(t — 19) — 0.0849y(t — 21)
+0.1024y(t — 22) + 0.0854y(t — 23) + 0.5885y(t — 24)
+2.7579

De acuerdo al procedimiento de la seccion 2.4. cuyos resultados son presentados en la Tabla A.3
de la seccion B.1. del Anexo B, el modelo lineal identificado en (3.5) es globalmente estable segiin
Lyapunov.

Empleando los mismos conjuntos de datos, considerando una cantidad méaxima de 25 auto-
regresores y 6 reglas, se tiene que el modelo difuso de T&S identificado es conformado por 3
reglas, cuyas premisas se muestran en la Figura 3.27 y en la Tabla A.6 de la seccion B.2. del Anexo
B, mientras parametros de sus consecuencias son presentadas en la base de reglas de la expresion
(3.6). Al igual que en el caso anterior, siguiendo el procedimiento de la seccidon 2.4. cuyos
resultados obtenidos se presentan en la Tabla A.3 de la seccion B.1. del Anexo B, el modelo difuso
identificado es globalmente estable segun Lyapunov.
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Figura 3.27: Funciones de pertenencia de la demanda eléctrica.
R':Si
y(t—1)es MF' y y(y—21)es MF, y y(t—24) es MF,
entonces
¥, (1)=-0.3725y(t—1)+0.3790y (£ —21)+0.3124 y (¢t —24) +12.1494
R*:Si
y(t—l)eSMF;Zyy(y—21)esMF22yy(t—24)esMF32 16
entonces (3-6)
v, (¢)=-0.0605y(1~1)+0.0365y (1 —21)+0.6582y (£ —24) +1.7216
R’ :Si
y(t—l) es MF? yy(y—21) es MF} yy(t—24) es MF,
entonces

3 (£)=0.0711y (£ 1) +0.1040y (£ — 21)+0.0519y (¢ — 24) + 7.5233

En un andlisis global de premisas y consecuencias del modelo, se observa la clara diferenciacion
entre las reglas que representan tres condiciones de operacion:

e Regla 1 - Demanda punta.
Si se tiene una alta demanda registrada en el ultimo instante y(t — 1) como en el dia
anterior y(t — 24), ademas de una demanda baja en el instante “intermedio” y(t — 21),
se tiene las condiciones de demanda en horario punta. El parametro libre del local es mayor
a 12 [kW] y se pondera en igual medida la informacion obtenida de los tres autorregresores.
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e Regla 2: Demanda baja.
Las funciones de pertenencia estan centradas en 3.5 [kW] con una alta dispersion en el
instante “intermedio”, cuya ponderacion es la mas baja del modelo local. Pardmetro libre
definido esta en torno a 1.7 [kW].

e Regla 3: Demanda valle.
Basado en la altima informacion disponible y(t — 1) y en la tendencia del dia anterior
y(t — 24), se asume una operacion actual media en torno a 9.4 [kW]. En un instante
“intermedio” y(t — 21) se refleja una demanda mayor, cuya informacién es la mas

relevante para la prediccion del modelo local. El valor del pardmetro libre se estima en 7.2
[kW].

El desempefio en el conjunto de validacion a 24 pasos del modelo lineal y modelo difuso de T&S
identificados se muestra a continuacion en la Figura 3.28 para 120 horas (5 dias). La Tabla 3.12 y
la Tabla 3.13 presentan el RMSE y MAE de ambos modelos en los tres conjuntos de datos para 1
paso y 24 pasos de prediccion.
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Figura 3.28: Desempeiio de los modelos de demanda eléctrica a 24 pasos.
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Tabla 3.12: Medidas de error de los modelos de demanda eléctrica a 1 paso.

Conjunto RMSE lineal RMSE difuso MAE lineal MAE difuso
kW] [kW] [kW] [kW]
Entrenamiento 1.27446 1.16671 0.96881 0.88199
Test 1.23664 1.12797 0.94933 0.86339
Validacion 1.20683 1.14041 0.93807 0.86983

Tabla 3.13: Medidas de error de los modelos de demanda eléctrica a 24 pasos.

Conjunto RMSE lineal RMSE difuso MAE lineal MAE difuso
kW] [kW] [kW] [kW]
Entrenamiento 1.30540 1.18236 0.99340 0.89459
Test 1.25310 1.14879 0.96432 0.87933
Validacion 1.22942 1.17685 0.95779 0.90465

De acuerdo a los resultados obtenidos, se concluye que el modelo difuso de T&S identificado posee
un mejor desempefio por sobre el modelo lineal. El modelo lineal tiende a seguir el perfil de
demanda del dia anterior, mientras que el modelo difuso se adapta mejor al perfil actual, tendencia
reflejada en la Figura 3.28.

A 1 paso de prediccion, el modelo difuso posee un error en torno al 8% menor que el modelo lineal
en su evaluacion en los conjuntos de entrenamiento y de test, mientras que, en el conjunto de
validacion dicha mejora es cercana al 5%. Se destaca que dicho desempeio se mantiene a 24 pasos,
por lo que ambos modelos se consideran adecuados para aplicaciones que requieran un horizonte
de prediccion de un dia como, por ejemplo, operacion del sistema energético.

Finalmente, se opta por escoger el modelo difuso de T&S para generar intervalos de confianza,
debido a su mejor desempeio obtenido con una estructura relativamente simple, conformada por
tres variables (auto-regresiones).

3.6.5. Inclusion de incertidumbre mediante intervalo de confianza.

La caracterizacion de la incertidumbre de la demanda eléctrica es determinada mediante el método
de la covarianza presentado en la seccion 2.5.2. para distintos niveles de confianza que van desde
el 10% al 90%. Los resultados obtenidos en el conjunto de datos de validacion a 1 paso y a 24
pasos se muestran a continuacion en las Figura 3.29 y Figura 3.30, respectivamente para 120 horas
(5 dias). Su desempefio en el conjunto de validacion, representados por los indices CP y NAW, se
presentan en la Tabla 3.14.
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Figura 3.29: Intervalos lineales de la demanda eléctrica a 1 paso.
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Tabla 3.14: Desempeiio de los modelos de intervalos lineales de la demanda eléctrica.

Nivel de Cp NAW Ccp NAW
Confianza 1 paso 1 paso 24 pasos 24 pasos
10% 10.48% 1.88% 11.27% 1.99%
20% 20.73% 3.88% 20.19% 3.88%
30% 30.28% 5.92% 29.23% 5.87%
40% 40.65% 8.03% 38.85% 8.03%
50% 50.67% 10.46% 49.59% 10.68%
60% 59.64% 13.45% 59.39% 13.89%
70% 71.34% 17.49% 68.43% 17.55%
80% 79.97% 22.20% 78.58% 22.64%
90% 90.04% 30.06% 89.67% 30.45%

Como se aprecia en las Figura 3.29 y Figura 3.30, los intervalos generados cubren la mayor parte
de los datos medidos, con intervalos mas suaves en esta ultima figura. De acuerdo a lo presentado
en la Tabla 3.14, los modelos de intervalos se encuentran correctamente identificados, pues su
probabilidad de confianza (CP) se encuentra en torno al nivel de confianza sintonizado. A 24 pasos
de prediccion se mantiene el buen desempeio de los modelos evaluados a 1 paso, pues su CP solo
disminuye un 2% mientras que su NAW aumenta un 1% aproximadamente.

Finalmente, a través de estos modelos es posible capturar la incertidumbre asociada a la demanda
eléctrica, con intervalos de anchos razonables para las aplicaciones del presente trabajo de
investigacion.

3.7. Discusion.

En este capitulo se ha presentado y estudiado el caso de estudio, donde se ha determinado que las
condiciones de los recursos renovables disponibles edlico y solar son aptas para la instalacion de
un sistema energético basado en estas fuentes.

Con respecto al procedimiento de clasificacion SOM, se destaca también como herramienta para
identificar los aspectos socio-demograficos mds relevantes que caracterizan a una comunidad u
otro sistema de agrupacion de individuos. Por otro lado, la metodologia de generacion del perfil de
consumo implementada presenta excelentes resultados, potencialmente aplicables para otros
estudios, como por ejemplo en la simulacién y emulacion de la operacion del sistema.

En el proceso de identificacion de sistemas, se obtiene que la modelacion lineal es suficiente para
representar el comportamiento del recurso edlico y el recurso solar, mientras que la modelacion
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difusa de T&S presenta un mejor desempefio al representar el comportamiento no-lineal de la
demanda eléctrica. Con respecto al trabajo en la identificacioén de modelos de intervalos, se obtiene
que el recurso eolico es la variable con mayor nivel de incertidumbre asociada y, por lo tanto,
corresponderd a la variable mds critica en el proceso de planificacion de la micro-red.
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Capitulo 4. Disefo de la micro-red.

4.1. Planificacion de micro-redes.

El estudio de planificacion de una micro-red es un importante proceso necesario para asegurar la
futura operacion optima del sistema energético que cumpla objetivos econdmicos, técnicos y
ambientales [7], [29], [37]. La siguiente seccion presenta la metodologia y principales modelos
empleados para determinar la combinacion Optima de los DERs y otros componentes que
compondran la micro-red, de tal forma de garantizar la viabilidad econémica del proyecto.

4.1.1. Metodologia propuesta.

Como ya se ha mencionado en la seccion 2.1.3. , es posible considerar un enfoque de optimizacion
determinista o estocéstico en el disefio de la micro-red. En un enfoque deterministico, se considera
generalmente la dindmica media de las variables que influyen en el sistema, sin embargo, el
rendimiento estard garantizado solo para un escenario, haciendo que el disefio no sea el 6ptimo en
una amplia gama de otros casos. Por otro lado, en un enfoque estocastico, la incertidumbre de la
demanda y los recursos energéticos renovables (que son inherentemente estocasticos) se incluyen
explicitamente en la optimizacion, lo que permite garantizar el buen rendimiento bajo un conjunto
de escenarios mas amplio. El presente trabajo de investigacion considera este ultimo enfoque,
contemplando la variabilidad en la velocidad del viento, en la radiacion solar y en la demanda
eléctrica.

La micro-red considerada en este caso de estudio esta conectada a la red eléctrica principal.
Contempla la evaluacion de inclusion de un sistema fotovoltaico y turbinas edlicas como
tecnologias de generacion mediante los recursos naturales disponibles. También se incluye un
banco de banco de baterias y un generador diésel como sistema de respaldo que permitan la
operacion en isla cuando ocurran fallas fuera de la micro-red. La combinacién optima de
componentes se encuentra generalmente minimizando el costo presente neto (CPN) de la expresion
(4.2), satisfaciendo siempre la carga eléctrica requerida [7], criterio que es adaptado al final de la
presente metodologia. E1 CPN total incluye el capital inicial, el costo de operacion y mantenimiento
(O&M), y el costo de reemplazo de los componentes que ocurren dentro del ciclo de vida del
proyecto.

CPN = ZQCPNg (4.1)

CPN (4.2)

min
{Prom,g.Pg(t).S0C(t)}

Las variables decision del problema de optimizacion son Py, g, Py (t) y SoC(t), donde Py 4 €5
la capacidad instalada de la unidad de generacion g en [kW], P, (t) es la potencia instantanea de la
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unidad de generacion g en el instante t en [KW], y SoC(t) es el estado de carga del banco de
baterias en el instante t. Bajo esta notacion g € {PV,AG,GD, Bat, Red}, donde PV representa al
sistema fotovoltaico, AG representa a las unidades eolicas, GD al generador diésel, Bat al banco
de baterias y Red a la red eléctrica principal.

En el estudio de planificacion de micro-redes también se debe incluir una serie de restricciones. La
restriccion mas importante, es el ya mencionado balance de potencia indicado en (4.3), donde la
suma de potencia generada por el conjunto de unidades generadoras (y la red) debe ser igual a la
demanda de energia de la comunidad para cada instante del periodo de evaluacién. Bajo esta
notacion ¢ representa a cada tipo de consumo, en este caso ¢ € {Com, Prog}, donde Com es el
consumo de la residencial y de espacios publicos de la comunidad, y Prog es el consumo
programado derivado de actividades productivas.

ngg (t) = ZCPC(t) vt 4.3)

Las siguientes restricciones estan relacionadas con los recursos renovables. La potencia del arreglo
fotovoltaico esta restringida a las condiciones ambientales, principalmente de la radiacion solar
disponibles, mientras que la generacion edlica es dependiente de las condiciones de velocidad de
viento. Dichas relaciones se expresan en (4.4) y (4.5), cuyo detalle se describe en la seccion 4.1.2.

Ppy(t) = F(I(D)) (4.4)
Pac(®) = F(V (D)) (4.5)

Donde Ppy, (t) y Py (t) es la potencia fotovoltaica y la potencia edlica en [kW], I(t) es la radiacién
solar o radiacion global horizontal en [kW/m?], y V(t) es la velocidad del viento en [m/s].

Por otro lado, la expresion (4.6) indica que la potencia instantanea de cada unidad generadora para
todo t, debe ser igual o menor a su capacidad instalada en la micro-red.

0< Py(t) < Pimg g € {PV,AG,GD, Bat,Red}, Vt (4.6)

En cuanto al banco de baterias, estas no se pueden descargar completamente debido a que afecta
su vida util. En (4.7) se define un estado de carga minimo y maximo dependiendo de la tecnologia
utilizada.

S0Cpin < SoC(t) < S0Chpa, Vit 4.7)
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Finalmente, en (4.8) se indica que el costo de la energia (CoE por sus siglas en inglés) del sistema
debe ser menor o al menos igual al actual CoE.

0 < CoE < COEactual (48)

En funcion de estos criterios de optimizacion se obtiene el disefio de la micro-red mas rentable (o
menos costosa) desde el punto de vista de una inversion privada. Sin embargo, este criterio deja
afuera muchas soluciones que tendrian mayor impacto en una comunidad a través de una mayor
reduccion de los costos operacionales que implicaria su consumo energético, ya que estas mismas
son generalmente proyectos con un alto costo en inversion, que eventualmente podria cubrir un
fondo publico y/o institucion donante.

Debido a esto, en el presente trabajo se propone la modificacion de la funcidn objetivo (4.2) a un
nuevo criterio de seleccion, que consiste en la minimizacion del costo de la energia subvencionado
(sin considerar inversion) definido en (4.9), sujeto a no superar un presupuesto destinado a
inversion. Dicho criterio es formalizado en (4.10).

C
COEsub — anual,sub (4.9)

ESGT‘U

i CoE
{Pnom,g:g;%g,soc(t)} 0B sub (410)

Con:

r(1+nr)¥ r—i
Canuatsub = CRF - (CAN — Inv), CRF = m, r= 1+1’

Eserv serv,Com + Eserv,Prog + Eventas

Donde CoEy,;, es costo de la energia subvencionado en [$/kWh], Cpnyaisup €s €l costo anualizado
de la energia en [$]°, Esepp, €s la energia servida por la micro-red en [kWh], CRF es el factor de
recuperacion de capital, Inv es la inversion (inicial), 7 es la tasa real de retorno, 1’ es la tasa nominal
de retorno, i es la tasa de inflacion esperada, N es el horizonte de evaluacion del proyecto, Egoryy com
es la energia entregada para consumo residencial y de espacios publicos de la comunidad en [kWh],
Eservprog €s la energia entregada para cargas programables destinadas a actividades productivas

en [kWh], y E,entas €S la energia vendida a la red principal en [kWh].

5 [$] corresponde al simbolo monetario utilizado para referirse al peso chileno. (Al 11 de octubre del 2016, 1 [US$] =
667.3 [$], de acuerdo a la Bolsa Electronica de Chile)
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Esta metodologia propuesta debe cumplir con las mismas restricciones antes planteadas en (4.3),
(4.4), (4.5), (4.6) y (4.7), mientras que la expresion (4.8) se redefine en (4.11) como una condicién
menos restrictiva que la anterior.

0 < CoEgyp < CoEqcryal (4.11)

Finalmente, para incluir el enfoque estocastico al planteamiento de disefio de la micro-red, la
propuesta metodologica consiste en caracterizar la incertidumbre de la demanda eléctrica de la
comunidad Pg,,(t) y de los recursos energéticos renovables V(t) e I(t) a través de su
representacion mediante modelos de intervalos obtenido con el procedimiento indicado en la
seccion 2.5., con los cuales es posible simular diferentes escenarios para analizar la factibilidad de
la implementacion de la micro-red. El balance de potencia de la expresion (4.3) varia de acuerdo a
los escenarios generados, y el problema de planificacion se resuelve para cada uno de ellos.

En el presente caso de estudio, estos escenarios de simulacién se basan en modelos de intervalos
de confianza de la velocidad del viento y demanda eléctrica ajustados a un nivel de confianza del
90% obtenidos en las secciones 3.4.2. y 3.6.5. respectivamente. Por otro lado, y por simplicidad
para el posterior analisis, solo se ha empleado los datos los datos medidos de radiacion solar y no
sus modelos de intervalos, ya que de acuerdo a los resultados obtenidos en la 3.5.2. el recurso solar
presenta una baja incertidumbre y, consecuentemente, los distintos escenarios posibles de radiacion
no implicaran modificaciones significativas en el dimensionamiento de los componentes de la
micro-red.

Se realiza un disefio del sistema en un escenario base, que corresponde al obtenido con los perfiles
anuales medidos de la velocidad de viento, radiacion solar y demanda eléctrica. Luego, se considera
un escenario desfavorable del recurso edlico y de demanda eléctrica, en el cual la velocidad del
viento es igual al limite inferior del intervalo y la demanda es igual a su limite superior. Un tercer
escenario corresponde al caso mas favorable, donde se asume que el recurso edlico esta
subestimado y que es mejor representado por su intervalo superior, mientras que la demanda
eléctrica se estima a través de su intervalo inferior. Finalmente, la metodologia culmina en la
seleccion del disefio final de la micro-red. Esta configuracion se elige sobre la base de los criterios
técnico-econdmicos y ambientales mas adecuados para la ejecucion del proyecto.

4.1.2. Software de dimensionamiento de micro-redes: HOMER.

Para la planificacion de la micro-red del caso de estudio, se emplea el software de optimizacion de
sistemas distribuidos HOMER. Dicho software permite la evaluacion de diferentes configuraciones
de sistemas de energia [99]. A través de un proceso de simulacion, los algoritmos de optimizacion
de HOMER determinan la mejor configuracion para un sistema hibrido basado en el equilibrio de
potencia, las opciones tecnoldgicas, los costos, la especificacion de los componentes y de los
recursos disponibles [27].

Dentro de este software, los modelos de mayor interés en el presente trabajo corresponden a los
relacionados con las tecnologias de generacion mediante las fuentes renovables, es decir, el modelo

~92~



de las turbinas edlicas, del sistema fotovoltaico y del sistema de almacenamiento mediante baterias,
las cuales se describen a continuacion.

En el modelo de las turbinas edlicas, HOMER calcula la potencia de salida del aerogenerador en
tres pasos: estima la velocidad del viento a la altura del eje de la turbina eélica, luego calcula la
potencia que produciria la turbina e6lica a dicha velocidad de viento a una densidad aire estandar
y finalmente se ajusta el valor obtenido para la densidad de aire real.

De acuerdo a la ley de potencia, la velocidad del viento a la altura del eje se estima de acuerdo a la
expresion (4.12).

a

Veie (®) = V(©) - (<) (4.12)

Donde V., (t) es la velocidad del viento en el eje de la turbina edlica en [m/s], V (t) es la velocidad
del viento a la altura del anemémetro en [m/s], z,j, es la altura de la turbina en [m], z es la altura
en la que se encuentra en anemometro en [m], y a es el exponente de la ley de potencia.

Una vez estimada la velocidad del viento V, ;. (t), esta se refiere a la curva de potencia de la turbina
eolica para calcular la potencia que se esperaria que dicha turbina genere para determinada
velocidad en condiciones normales de temperatura y presion (STP) Py srp (t) en [kW], obteniendo
de esta forma la relacion (4.13).

Pugsre(t) = f (Veje (t)) (4.13)

Si la velocidad del viento no estd dentro del rango definido por la curva, no hay produccion de
energia, bajo el supuesto que un aerogenerador no produce energia por debajo del limite minimo
(inercia de las aspas) o por sobre su limite maximo (limite de seguridad).

Finalmente, para ajustarse a las condiciones de temperatura y presion reales, la ecuacion (4.14)
relaciona la potencia obtenida con la densidad del aire.

Py (t) = (%) * Pag,srp (t) (4.14)

Donde P, (t) es la potencia de salida del aerogenerador en [kKWT]; p es la densidad real del aire en
[kg/m’]; y po es la densidad del aire en condiciones estandar de temperatura y presion, equivalente
a 1225 [kg/m?].

~93~



Con respecto al modelo del sistema fotovoltaico, para calcular su potencia se comienza con la
obtencion de la radiacion solar que incide sobre un plano inclinado. Adoptando el modelo HDKR
(modelo de Hay, Davies, Klucher y Reindl) [100], se tiene que la expresion (4.15).

Ipy () = (1,(®) + L®)T, ()R, (8)

+1;(1 - 7,(t)) (ﬂ) (1 + frup (t) sin® (g)) (4.15)

Con:

_Id(t) _cos(@(t)) 3 M 3
“O=i@ RO emy O o (OO

Donde Ipy, (t) es la radiacion solar global incidente en el arreglo fotovoltaico en [kW/m?], I;(t) es
la radiacion directa en [kW/m?], I;(t) es la radiacion indirecta o difusa en [kW/m?], 7,(t) es el
indice de anisotropia, R, (t) es la relacion de radiacion sobre una superficie inclinada con respecto
a la radiacion sobre una superficie horizontal, B es la pendiente de la superficie en [°], f,up (t) €s
el factor de “brillo del horizonte” que esté relacionado con el efecto de nubosidad, I; es la radiacion
global horizontal en [kW/m?], pg es la reflectancia del suelo o albedo, I,(t) es la radiacion
horizontal extraterrestre promedio en [kW/m?] definida en [101] en funcién de la ubicacion
geografica y hora del dia, 6(t) es el angulo de incidencia en [°] y 8,(t) es el angulo zenit en [°].

Generalmente, y en particular en el caso de estudio, los datos de radiacion solar disponibles
corresponden a la radiacion global horizontal sobre la superficie de la Tierra I(t), por lo que es
necesario descomponer dicha radiacion sus componentes directa y difusa. Para ello, se define el
indice de claridad k1 (t) en (4.16).

I
kr(t) = % (4.16)

De esta forma, es posible emplear la correlacion de Erbs et al. [102], que define a la fraccion difusa
como una funcion de k4 (t) de acuerdo a la expresion (4.17).

sy [1700% k, <0.22
I"Lt) =40.9511-0.1604k, +4.388k> —16.638k> +12.336k! 0.22<k, <0.80  (4.17)
D 10165 0.80 <k,
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Estimada la radiacion incidente Ip;;,, HOMER calcula la potencia de salida del arreglo fotovoltaico
Ppy (t) mediante la expresion (4.18).

Ipy (t)

IPV,STC

Ppy (t) = Ppynomfpv ( ) (1 + apy (T () - TC,STC)) (4.18)

Donde Ppy nom €s la potencia nominal del arreglo fotovoltaico en [kW]; fpy es el factor de
reduccion de potencia; Ipy (t) es la radiacion incidente obtenida en (4.15) en [kW/m?]; Ipy sr¢ €s
la radiacion incidente en condiciones estidndar de test, equivalente a 1 [kW/m?]; apy es el
coeficiente de efecto de la temperatura sobre la potencia en [%/°C]; T.(t) es la temperatura de
celda (fotovoltaica) en [°C] definida en [103] en funcion de la temperatura ambiente y radiacion;
y T. sr¢ s la temperatura de celda bajo condiciones estandar de test.

Por tultimo, para el estudio de planificacion de la micro-red se ha considerado la evaluacion de un
banco de baterias de plomo-acido como sistema de almacenamiento energético, debido a que es
una tecnologia madura. Su evaluacion se realiza mediante el modelo de bateria cinética [104], que
determina la cantidad de energia que puede ser absorbida o retirada del banco en cada instante de
tiempo. El modelo, representado en el diagrama de la Figura 4.1, consiste en un sistema de dos
depositos: el primero que contiene la “energia disponible”, que corresponde a la energia que es
posible extraer inmediatamente para la conversion a corriente continua; y un segundo depdsito con
la “energia confinada”, que est4 ligada quimicamente y, por lo tanto, no es posible de extraer
inmediatamente.

Potencia Energia Energia
P(t) Disponible Confinada
—> Q:(t) Q2(t)

— e

Figura 4.1: Diagrama del modelo de bateria cinética.

Las ecuaciones que relacionan la cantidad de energia disponible y confinada en cada instante de
tiempo se presentan en (4.19), (4.20) y (4.21).

~95~



(Qkparcpar = P(O)(1 — e~Fpartt))
1 — _kbatAt
Q:(t+1) =Qi(t)e + Kpor “.19)

+ P(t)cpae (kpaeAt — 1 + e‘kbarAf)

kbat

Q2 (¢ + 1) = Q(D)e *vatht 4+ Q(£)(1 — Cpo,) (1 — e ~Fparht)
N P(t)(1 — cpgr) (kpgrAt — 1 + e Fpatht) (4.20)

kbat

Q) = Q1(t) + Q. (1) (4.21)

Donde Q,(t), Q,(t) y Q(t) son la energia disponible, energia confinada (no disponible) y el total
de energia almacenada para el instante t en [kWh]; kp,.: es la constante de velocidad de
almacenamiento en [1/hr]; At es la duracion del paso de tiempo, equivalente a 1 [hr]; ¢, €5 la
relacion de capacidad de almacenamiento; y P(t) es la potencia en [KW] en el instante ¢t que entra
al banco de baterias si es positivo, o que sale del banco si es negativo.

4.2. Condiciones y parametros de diseno.

La presente seccion corresponde a las consideraciones de disefio propias de la localidad en estudio
y de la tecnologia disponible de la cual se tiene informacion. A continuacion, se menciona las
caracteristicas técnicas y econdmicas generales y asociadas a cada tecnologia, para continuar con
la estimacion de demanda adicional por desarrollo productivo.

4.2.1. Consideraciones generales.

El esquema general de disefio de la micro-red, presentado en la Figura 4.2, consiste en una
representacion de dos barras de transferencia: una barra DC donde se encuentran conectados el
arreglo fotovoltaico y el banco de baterias, realizando la transferencia de energia a través de un
conversor bidireccional (inversor-cargador) hacia y desde una barra AC, donde se encuentran
conectados los aerogeneradores, el generador diésel, la red eléctrica principal y las cargas. En esta
aproximacion no se consideran las pérdidas en las lineas de distribucion.
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Figura 4.2: Diagrama esquematico de la micro-red.

La planificacion y dimensionamiento de las unidades del sistema de micro-red se realiza mediante
una evaluacion del proyecto, considerando un presupuesto maximo de 320 000 000 [$] destinado
a inversion, una tasa nominal de retorno 7’ de un 10% en un horizonte de evaluacion N de 20 afios,
de acuerdo a los escenarios de estudio para proyectos de insercion de ERNC al Sistema
Interconectado Central (SIC) [105]. Se considera una inflacion i de un 3.3%, correspondiente a la
mediana del periodo de agosto de los ultimos 10 afios [106].

Otra variable relevante para la evaluacion de las diferentes topologias corresponde a la temperatura
ambiente, de la cual depende la densidad de aire p para el ajuste de potencia edlica P,;(t) en la
expresion (4.14), y la temperatura de celda T,(t) de la expresion (4.18) para el calculo de potencia
fotovoltaica Ppy, (t).

Analogamente a las variables de velocidad de viento, radiacion y demanda eléctrica, se requiere un
set de datos horario de un afio completo de temperatura ambiente en [°C], que es obtenida a través
de las mediciones realizadas por la estacion meteoroldgica desde el 4 de julio del 2015 al 16 de
abril 2016, y completada con la informacioén entregada por el Explorador de Energia Solar. El ciclo
anual de la temperatura ambiente se presenta en la Figura 4.3, donde es posible observar su
dependencia estacional, encontrdndose las temperaturas mas altas en los meses de verano, y las
temperaturas mas bajas y con mayor variabilidad en los meses de invierno.
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Figura 4.3: Temperatura promedio en Huefialihuen.

Por otro lado, en funcion del registro histérico bimestral de consumo energético realizado por la
empresa distribuidora Frontel desde el afio 2007, se proyecta el aumento de demanda eléctrica
residencial y de espacios comunes P, (t) estimada y modelada en la seccion 3.6.

De acuerdo al registro histérico de demanda agregada de toda la comunidad, presentado en la
Figura 4.4, el consumo por hogar ha crecido a una tasa promedio de 46.58 [kWh/afio]. Tomando
el trabajo de mediciones realizado por la misma empresa en agosto y septiembre del afio 2016,
donde se estima que el consumo promedio de la comunidad es de 297.77 [kWh/dia], la tasa de
crecimiento de consumo se traduce a un 1.89% anual. Esta tendencia se asumira constante durante
el horizonte de evaluacion de proyecto como una primera aproximacion en la planificacion del
sistema energético.
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Figura 4.4: Consumo histérico bimestral promedio.
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Con respecto a la red de distribucidon, no se considera costos asociados a su extension, ya que se
haré uso de la red ya existente. No se ha impuesto limite en la capacidad de compra desde la red
principal, ya que se asume que la capacidad de las lineas de distribucion estd muy por sobre la
potencia de disefio de la micro-red. En cambio, se impone un limite de 100 [kW] de capacidad de
venta, de acuerdo a la Ley de Net Billing [107]. Basado en la publicacion de tarifas de suministro
eléctrico realizada por la distribuidora local Frontel en el mes de octubre del 2016 [108], se tiene
un precio de compra de energia (desde la red) de 176.83 [$/kWh], correspondiente a la tarifa BT1
(tarifa a clientes residenciales), mientras que el precio de venta (hacia la red) es de 67.49 [$/kWh].
Sin embargo, debido a la reciente promulgacion de la Ley de Equidad Tarifaria, se espera que
dentro de los proéximos afios esta tarifa de compra se reduzca un 26.9% en la comuna de Carahue
[109]. De esta forma, para el disefio de la micro-red, se considera el precio actual de compra de
energia, realizando posteriormente un analisis de sensibilidad con respecto a la nueva tarifa
estimada en 129.26 [$/kWh].

Se ha cuantificado las interrupciones del servicio eléctrico no programadas de la red principal
mediante la informacion registrada por la distribuidora Frontel en el afio 2014, caracterizandose
mediante una frecuencia de falla de 43 eventos al afio y un tiempo promedio de reparacion de 9
[hr] con una variabilidad del 107%. Con dichas caracteristicas se ha simulado la confiabilidad de
la red, mostrado en la Figura 4.5, donde las fallas se representan en color negro.

(Grid outages
1.0
||05
T 1 0.0
=]

r T T
1 180 270 363

0

0

J4]

Figura 4.5: Confiabilidad de la red principal.

Estas consideraciones, junto con las caracteristicas y costos de cada tecnologia presentadas en la
siguiente seccion, son las principales variables definen el dimensionamiento 6ptimo de la micro-
red para el presente caso de estudio.

4.2.2. Caracteristicas técnicas y economicas de las tecnologias de generacion.

Tal como se ha presentado en la Figura 4.2, los principales equipos que componen la micro-red del
caso de estudio son las turbinas e6licas o aerogeneradores, el arreglo fotovoltaico, los dispositivos
de conversion de potencia, el banco de baterias y el generador diésel, cuyos detalles son descritos
a continuacion.
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e Aerogeneradores.

Con respecto a la generacion edlica, se considera la velocidad del viento medida y caracterizada en
la seccion 3.3.1. y los escenarios modelados en la seccion 3.4.2. De acuerdo a los datos
proporcionados por el Explorador de Energia Eolica, estos datos son tomados a 94 [m.s.n.m] con
un exponente de la ley de potencia a de 0.292.

Se evaluan dos tecnologias de aerogeneradores de una vida 1til de 20 afios correspondiente a
unidades del modelo Osiris 10 [110] de 10 [kW] y del modelo Enair 70 [111] de 3.5 [kW], cuyas
curvas de potencias son presentadas en la Figura 4.6. Por simplicidad, no se considera pérdidas de
potencia en la turbina.
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Figura 4.6: Curva de potencia de aerogeneradores de 3.5 [kW] y 10 [KW].

De acuerdo a cotizaciones realizadas a proveedores nacionales, se tienen fuertes economias de
escala en los costos de turbinas eolicas, lo que varian en funcién de la potencia nominal. El costo
de inversion de un acrogenerador Osiris 10 es de 93 962 043 [$], mientras que de un aerogenerador
Enair 70 es de 48 909 500 [$], valores que incluyen el costo de la turbina, del controlador, inversor,
y de torre autosoportada de 15 [m]; instalacion de faena; obras civiles (fundacion); montaje de la
torre y canalizacion eléctrica; cableado, zanja, puesta a tierra y conexion al sistema eléctrico;
planos, pruebas y puesta en marcha; instalacion de tableros y medidores; recursos humanos;
arriendo de maquinaria, herramientas y fletes; costos emergentes y de reserva; utilidades e
impuestos. Para el reemplazo de estas unidades, se debe incurrir nuevamente en el total de los
costos estimados de inversion.

Se considera costos de O&M equivalentes a 1 409 431 [$/afio] para el aerogenerador Osiris 10, y
a 733 642 [$/afio], estimados a partir del 1.5% de la inversion, que se deben invertir al afio, de
acuerdo a Danish Wind Industry Association [112], para la inspeccion de rodamientos, tornilleria,
cableado, aspas, amortiguador y engrase cada 6 meses que debe realizar personal calificado.
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e Arreglo fotovoltaico.

Con respecto a la generacion fotovoltaica, se considera la radiacion solar medida y caracterizada
en la seccion 3.3.2. y los escenarios modelados en la seccion 3.5.2. De acuerdo a la latitud en que
se encuentra la localidad, el sistema se dispone con una inclinacion 6ptima de los paneles £ de
38.54° con orientacion al norte. Para facilitad la operacion y mantencion del sistema vy,
consecuentemente reducir sus costos, el arreglo fotovoltaico no cuenta con un sistema de
seguimiento solar horario ni estacional. Se asume una reflectancia del suelo p,; de un 20%,

correspondiente a un valor tipico de areas cubiertas de vegetacion [103].

Se evalua la tecnologia de moédulos fotovoltaicos correspondiente al modelo CS6P-250P de
CanadianSolar [113] de 250 [W]. Estos modulos poseen una vida 0til de 25 afios, con un factor de
reduccion de potencia de un 80% para dicho periodo. Su coeficiente de efecto de la temperatura
sobre la potencia apy es de -0.43 [%/°C], la temperatura de celda bajo condiciones de estandar de
test T s7¢ es de 45 [°C], y el factor de reduccion de potencia o eficiencia fpy es de 15.54%.

De acuerdo a cotizaciones realizadas a proveedores nacionales, el costo por cada modulo asciende
a 613 842 [$]. Al costo total de todos los modulos que componen el arreglo fotovoltaico, se incluye
un costo fijo en la inversion de 6 464 556 [$] que incluye el gasto en la caja conectora; la instalacion
de la faena; obras civiles en la estructura de montaje; cableado, zanja, puesta a tierra, instalacion
eléctrica y conexion al sistema eléctrico; planos, pruebas, puesta en marcha y capacitaciones;
recursos humanos, arriendo de maquinaria, herramienta y fletes; fondos de reserva; utilidades e
impuestos. Los costos de reemplazo solo contemplan el recambio de paneles, por lo que no se debe
incluir nuevamente en los costos fijos de inversion.

Basado en el trabajo de Breyer et al. [114], los costos de O&M son minimos, estimados en 16 576
[$/afio] por mdédulo, correspondiente al 1% de su inversion. Este valor incluye limpieza de paneles,
verificacion de elementos de sujecion y conexion, e inspeccion del estado de degradacion de
elementos constructivos.

e Conversores de potencia.

Con respecto al sistema de conversores de potencia, se considera equipos MultiPlus de Victron
Energy [115], cuya vida util de es 20 afios. Desde la entrada del inversor poseen una eficiencia del
94% y una tension de 48 [ V], mientas que desde la entrada del cargador (rectificador) poseen una
eficiencia del 84% y una tension ajustable a la baja tension de la red, es decir, 230 [V] y 50 [Hz].
De acuerdo a cotizaciones realizadas en linea [116], se tiene que el costo de un inversor-cargador
de 1.6 [kW] es de 1 485 177 [$], mientras que para un inversor de 2.4 [kW] es de 1 980 236 [§] y
de un inversor de 4 [kW] es de 2 640 700 [$]. Esta informacion permite a HOMER cuantificar las
economias de escala asociadas al equipo y estimar los costos de un conversor (o conjunto de
conversores) de una capacidad mayor. El costo de reemplazo corresponderd a incurrir nuevamente
el total del costo de inversion.
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Los costos de O&M se han estimado a partir del mismo analisis de Breyer et al. [114] para el
arreglo fotovoltaico, ya que los conversores se consideran como parte de este sistema. Estimando
dichos costos a partir del 1% de la inversion, se tiene un costo de O&M de 12 376 [$/afio] para el
inversor de 1.6 [kW], de 16 502 [$/afio] para el inversor de 2.4 [kW] y de 22 006 [$/afio] para el
inversor de 4 [kKW].

e Banco de baterias.

Con respecto al sistema de acumuladores de energia, se evaltian baterias de plomo-acido de ciclo
profundo de 12 [V] y 100 [Ah] modelo UC100-12 de Ultracell, cuya vida 1til es de 12 afios con
un rendimiento de 877 [kWh]. Su operacion se simula a través de un modelo genérico propuesto
por el software, con un estado de carga minimo de un 40% de su capacidad nominal, una constante
de velocidad de almacenamiento k., de 0.827 [1/hr] y una relacién de capacidad de
almacenamiento ¢, de 0.403. El peso de cada bateria es de 30.4 [kg] y se asumird que se
encuentran inicialmente cargadas. El banco a disefiar estard compuesto por series de 4 baterias,
para obtener una tension de salida de 42 [V] compatible con la tecnologia de conversores
evaluados.

A través de cotizaciones en linea se tiene estos equipos tienen un valor de 118 030 [$] por unidad
[117]. Sin embargo, al igual que en el equipamiento anterior, los costos de inversion también
incluyen los costos asociados a la instalacion y gestion del proyecto, que contempla la mano de
obra, el traslado del personal y logistica de RRHH necesaria para el montaje, instalacion y puesta
en marcha del sistema; transporte del equipamiento desde puerto a destino y traslado local,
impuestos; y fondos de reserva para costos emergentes, piezas de repuesto, emergencias,
inconvenientes y causas de fuerza de mayor. De esta forma, se ha considerado que la instalacion
implica el trabajo de dos instaladores eléctricos y un arriendo de camioneta, y que el costo de
traslado de 1974 [$/kg] basado en las cotizaciones del sistema fotovoltaico. Basado en las
estimaciones realizadas por Arriaga et al. [118], se valoriza los costos de piezas de repuesto como
un 10% del costo de equipamiento e instalacion, y un fondo de reserva valorizado en un 15%
considerando ademas el transporte. Finalmente, incluyendo el 19% del total destinado al Impuesto
de Valor Agregado (IVA), se estima un costo de inversion de 294 277 [$] por bateria. Es necesario
incurrir nuevamente a este costo cada vez que se requiera el reemplazo del banco de baterias.

Para la instalacion del banco de baterias es necesaria la construccion de una caseta que permita
proteger estos equipos de las condiciones climéaticas de la zona, especialmente de la humedad y de
la corrosiéon generada por el ambiente salino. Considerando una estructura de 15.75 [m?], esta se
valoriza como un costo fijo, independiente de la dimension del banco, de 7 350 734 [$], estimado
a partir del proyecto descrito en [119]. Por ultimo, no se consideran costos de O&M, pues las
baterias evaluadas son selladas y libres de mantencion.

e Generador diésel.

Con respecto al sistema de respaldo mediante generacion diésel, se considera grupos electrégenos
Kipor [120], que permiten una partida remota en 5 [min]. Un generador diésel generalmente posee
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una vida util de 15 000 [hr] de operacion [121] y como primera aproximacion de simulacion, se
emplea una relacion lineal entre el consumo de combustible y su potencia de salida, considerando
una proporcion de carga minima de un 25%.

A través de cotizaciones en linea [122], se tiene que el costo de un generador modelo KDE12STA3
de 10 [kW] y 310 [kg] es de 3 025 202 [$]; mientras que para un generador KDE19STA3 de 20
[kW] y 442 [kg] es de 4 495 790 [$]; y de un generador KDE60SS3 de 40 [kW] y 1310 [kg] es de
6 641 992 [$]. Esta informacion permite a HOMER cuantificar las economias de escala asociadas
al equipo y estimar los costos de un generador de una capacidad mayor si es requerido. Al costo
del equipamiento, se incluyen los costos asociados a la instalacion y gestion del proyecto, siguiendo
el mismo procedimiento que en la evaluacion del banco de baterias. De esta forma, se estima un
costo de inversion de 7 019 652 [$] para el generador de 10 [kW], de 9 684 562 [$] para el
generador de 20 [kW] y de 15 398 569 [$] para el generador de 40 [kW]. Estos costos estimados
se deben incurrir cada vez que se requiera su reemplazo por fin de su vida util.

De igual manera que para el banco de baterias, es necesario construir una caseta para el generador
(o generadores) del sistema de respaldo. Esta estructura debe ser independiente de la caseta de
baterias, debido a que la vibracion producida por un generador durante su normal operacion,
disminuiria la vida 1til de las baterias. Considerando una estructura de 20 [m?], esta se valoriza
como un costo fijo, independiente de la dimension del generador, de 8 332 835 [$], estimado a
partir del proyecto descrito en [119].

Los costos de O&M de este sistema de respaldo corresponde al servicio de mantenimiento del
generador, que se debe realizar cada 250 [hr] de operacion y que contempla gastos en repuestos
eléctricos y mecéanicos de mantencion preventiva (filtros, correas, limpia contactos, cambio de
aceite, etc.), mano de obra profesional para el servicio y reparacion de componentes [121]. Estos
costos se estiman en 273 [$/hr] (de operacion) para el generador de 10 [kW], en 545 [$/hr] para el
generador de 20 [kW] y en 818 [$/hr] para el generador de 40 [kW].

Basado en la informacion publica entregada por la Comision Nacional de Energia (CNE) [123], el
precio del diésel se valoriza a 399 [$/1t], descontando el impuesto especifico del 15.4% que se
encuentra exento la generacion. Sin embargo, en los ultimos afios se ha observado una marcada
baja en el costo del combustible, tendencia que no es posible de asegurar para el horizonte de
evaluacion del proyecto. La Figura 4.7 muestra el precio mayorista histérico del diésel indicados
por ENAP [124], puesto en Concon, que incluyen los costos de logistica de transporte y
almacenamiento, pero excluye los impuestos que rigen en Chile y el efecto de la aplicacion de los
fondos de estabilizacion de precios.
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Figura 4.7: Precios mayoristas historicos del diésel.

A través de esta informacion, se estima que el maximo valor historico del diésel en la estacion de
servicio mas cercana es de 701 [$/1t]. De esta forma, para el disefio de la micro-red, se considera el
precio actual del diésel, realizando posteriormente un andlisis de sensibilidad con respecto a su
maximo precio estimado.

Estas tecnologias son las responsables de abastecer la demanda eléctrica total P.(t), que se
compone de la demanda residencial y de espacios comunes P, (t), estimada y modelada en la
seccion 3.6. , ademas de la demanda adicional por desarrollo productivo Pp,,4(t), descrita en la
siguiente seccion.

4.2.3. Demanda adicional por desarrollo productivo.

En el estudio de planificacion de la micro-red del presente caso, el dimensionamiento de los
distintos componentes del sistema se realiza no solo para abastecer la demanda actual P, (t),
sino que también para suministrar de energia a otras cargas adicionales que promuevan el desarrollo
productivo de la comunidad y que, ya sea por restricciones técnicas y/o econémicas no es posible
abastecer bajos las condiciones actuales.

De acuerdo a los resultados obtenidos en las entrevistas y encuestas realizadas a la comunidad en
el periodo de mayo a septiembre del 2016, ha sido posible identificar una serie de necesidades
existentes relacionadas con el desarrollo de sus actividades productivas, principalmente agricolas.
Dentro de ellas, se destaca la necesidad de un sistema de extraccion de agua para riego, debido a
que este supondra una demanda energética adicional no despreciable. Dicho sistema, concebido
como un conjunto de motobombas y estanques de almacenamiento de agua, se ha de considerar
como una carga eléctrica programable Pp,,4(t), abastecida principalmente con los excedentes

provenientes de la generacion solar y edlica.
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Una carga programable es una carga eléctrica que debe cumplirse dentro de un periodo de tiempo
definido (un dia), sin demandar necesariamente un nivel de potencia en un determinado instante de
tiempo. Este tipo de cargas poseen algun sistema de almacenamiento asociadas a ella, como es el
caso del sistema de riego propuesto, donde existe flexibilidad respecto a cuando debe funcionar las
motobombas, siempre y cuando los estanques de agua de no se sequen.

Segun la informacion recopilada en las encuestas y trabajos participativos con la comunidad, se ha
determinado que los tres cultivos mas importantes corresponden a la papa, trigo y avena, cuya
temporada de produccion y superficie requerida se presentan en la Tabla 4.1.

La estimacion de superficie que efectivamente requiere de riego en un cultivo de papas se ha
obtenido del estudio realizado por Guglielmetti & Covarrubias [125], donde se calcula la distancia
optima sobre hileras de siembra. Considerando que cada planta ocupa una superficie de 40[cm] x
40[cm] y que una distancia adecuada entre hileras es de 70 [cm], se obtiene un factor de ocupacion
de 0.36, con lo que se obtiene la superficie efectiva que se requiere de riego. Por otro lado, para la
produccion de trigo y de avena, es posible emplear toda la superficie disponible para su cultivo,
por lo que el factor de ocupacion es 1.

Tabla 4.1: Requerimientos de cultivo.

Cultivo 1° Temporada 2° Temporada Superficie Superficie

Total [Ha] Efectiva [Ha]

Papa Julio - Diciembre Septiembre - Marzo 8.25 2.97
Trigo Agosto - Enero - 7.50 7.50
Avena Agosto - Enero - 4.35 4.35

La cantidad de agua removida desde el suelo y la planta se denomina evapotranspiracion [126],
determinada segun la expresion (4.22).

ET = ET, - k, (4.22)

Donde ET es la evapotranspiracion en [mm/dia]; ET, es la evapotranspiracion potencial en
[mm/dia], que corresponde a la componente de pérdida de agua producida por factores ambientes,
tales como radiacion, temperatura ambiental, humedad y viento; y k. corresponde a la constante
de cultivo, que determina la transpiracion vegetal de un determinado cultivo.

La evapotranspiracion potencial ET,, presentada en la Figura 4.8, es estimada a partir del estudio
realizado por el Centro AGRIMED [127] para la localidad de Nehuentue, por ser la ubicacion mas
cercana al presente caso de estudio.
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Figura 4.8: Evapotranspiracion potencial en la localidad de Nehuentue.

La constante de cultivo k. depende tanto de la especie vegetal como de su estado de desarrollo. En
la Tabla 4.2 se muestran los valores de k. basados en los estudios de James [128], Millar [129] y
de Stewart y Nielsen [130], donde es posible notar que los requerimientos de agua mas altos ocurren
en las etapas medias de desarrollo de la especie, y que la mayor demanda corresponde al cultivo de

papas.

Tabla 4.2: Coeficiente de cultivo de la papa, trigo y avena.

Cultivo Inicio Desarrollo del Media Inicio de Madurez
Cultivo estacion madurez fisiologica

(0% -20%) (20% -40%) (40% -60%) (60% -80%) (80% - 100%)
Papas 0.40 - 0.50 0.70 - 0.80 1.00 - 1.20 0.95-1.00 0.65-0.75
Trigo 0.30-0.40 0.70 - 0.80 1.00-1.15 0.60 -0.70 0.20-0.25
Avena 0.30-0.40 0.70 - 0.80 1.00-1.15 0.60 -0.70 0.20-0.25

Para estimar el requerimiento de riego, es necesario determinar también la humedad aprovechable,
que depende del tipo de suelo disponible en la localidad, definida en la expresion (4.23).

H, = (ch - mep) Dy - 25 - (1- Rq) 'pl;zlo (4.23)

Donde H, es la humedad aprovechable en [mm]; w,. es la humedad retenida o capacidad de campo
en [gr/gr]; Wy, es el punto de marchitez permanente en [gr/gr]; D, es la densidad aparente en
[gr/cm’]; z¢ es la profundidad del suelo en [cm]; P, es la pedregosidad, que por simplicidad se
asume igual a 0; y py, ¢ es la densidad del agua, equivalente a 1 [gr/cm?’].
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Basado en el trabajo elaborado por el CTSyC (Centro Tecnoldgico de Suelos y Cultivo de la
Universidad de Talca) presentado en la seccion D.1. del Anexo D, se ha determinado que la serie
de suelo corresponde a la asociacion Nahuelbuta [131]. De acuerdo al estudio realizado por CIREN
(Centro de Informacién de Recursos Naturales) [132], dicha serie de suelo presenta las
caracteristicas mostradas en la Tabla 4.3, con las cuales es posible determinar que la humedad
aprovechable total H, es de 117.08 [mm].

Tabla 4.3: Propiedades del suelo de la asociacion Nahuelbuta.

Propiedad Notacion Unidad Pedéon1 Pedon2 Pedon3
Limite superior [cm] 0 27 62
Limite inferior [cm] 27 62 150
Profundidad del suelo Z [cm] 27 35 88
Humedad retenida Wee [gr/gr] 0.320 0.348 0.377
Punto de marchitez permanente Wpmp [gr/gr] 0.227 0.276 0.317
Densidad aparente D, [gr/cm’] 1.41 1.02 1.06
Humedad aprovechable H, [mm] 35.41 25.70 55.97
Humedad aprovechable total H,r [mm] 117.08

Por ultimo, es necesario estimar el requerimiento de agua ya cubierto naturalmente por lluvias.
Para ello, se ha empleado las precipitaciones registradas y publicadas por el Explorador Climético®
desde el afio 1979 en la estacion de Puerto Saavedra, con un 80% de probabilidad de excedencia.
Asi se asegura que el sistema de riego propuesto se encuentre correctamente dimensionado incluso
para afios mas secos. Los datos de precipitacion empleados se presentan en la Figura 4.9, donde es
comparado ademas con la precipitacion promedio.

® Herramienta en linea desarrollada por el Centro de Ciencia del Clima y Resiliencia (CR)? e implementada por
Meteodata. El explorador permite visualizar una extensa base de datos correspondiente a series de tiempo
espacialmente distribuidas y registradas a través de instrumentos in situ o remotos. <http://explorador.cr2.cl/>
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Figura 4.9: Precipitacion en la estacion de Puerto Saavedra.

De esta forma, se dispone de la informacion necesaria para dimensionar el sistema de riego y
estimar su demanda energética, realizando un balance hidrico mes a mes para cada cultivo a través
del siguiente procedimiento.

e Se considera el excedente de agua (retenida por el suelo) del mes anterior como reserva
disponible en el mes presente. El algoritmo se inicia en temporada seca, donde la reserva
es de 0 [mm].

e (alcular la humedad disponible como la suma de la reserva de agua y las precipitaciones
del mes.

e Se define la evapotranspiracion real ET,. como el minimo entre la evapotranspiracion ET
calculada en (4.22) y la humedad disponible. La diferencia entre la evapotranspiracion real
ET, y la humedad disponible correspondera a la reserva de agua del mes presente, valor
que no podra ser mayor a la humedad aprovechable total H, obtenida en la Tabla 4.3.,
pues el resto correspondera a excedentes no aprovechables de agua.

e Si el excedente calculado es de 0 [mm], entonces hay un déficit que se calcula como la
diferencia entre ET y ET,., que debe ser cubierto por el sistema de riego.

e Se calcula el riego requerido para toda la superficie estimada en la Tabla 4.1, asumiendo
una determinada eficiencia.

Finalmente, con la demanda de agua agregada de los cultivos de papa, avena y trigo, es posible
determinar la demanda energética que supondré el sistema. Considerando un sistema de riego
comunitario compuesto por 6 motobombas Ebara CD(X)M 200/12 [133], con una potencia nominal
de 900 [W] y una capacidad de bombeo de 12 600 [lt/hr], junto con una eficiencia de riego estandar
de 0.9, se tiene los resultados presentados la Tabla 4.4 y en la Figura 4.10. Los resultados obtenidos
del procedimiento antes descrito para cada cultivo se presentan en mayor detalle en la seccion D.2.
del Anexo D.
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Tabla 4.4: Resultados del sistema de riego para desarrollo productivo.

Mes Riego total Llenado de estanques =~ Demanda energética
[1t/dia] [hr/dia] [kWh/dia]

Enero 141 882.41 1.88 10.13
Febrero 55 440.00 0.73 3.96
Marzo 20 845.00 0.28 1.49
Abril - - -
Mayo - - -
Junio - - -
Julio - - -
Agosto - - -
Septiembre - - -
Octubre - - -
Noviembre 120 231.70 1.59 8.59
Diciembre 389 913.89 5.16 27.85
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Figura 4.10: Demanda energética por desarrollo productivo.

De acuerdo a los resultados obtenidos, se tiene que la mayor demanda energética se genera en el
mes de diciembre, correspondiente al mes mas seco del afio y donde ademds se produce la
simultaneidad de la temporada de los tres cultivos. Por otro lado, durante los meses de otofio e
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invierno, las precipitaciones son suficiente para abastecer la demanda de agua de los cultivos
durante dicho periodo.

Las 6 motobombas con las especificaciones antes indicadas implican una potencia peak del sistema
de 5.4 [kW]. Estas son suficientes para llenar los estanques en un periodo prudente, cercano a las
5 [hrs] para el mes mas critico. Se ha dimensionado la capacidad de almacenamiento del sistema
de correspondiente 120% de la demanda de riego para dicho mes, correspondiente a 467 896.67
[1t] que pueden ser almacenados en 10 estanques de 50 000 [It], que tardaran en llenarse 6.19 [hr],
consumiendo un total de 33.42 [KWh].

Es necesario mencionar consumo energético del sistema de riego se efectua cuando existen
excedentes de generacidon por parte sistema eolico y/o fotovoltaico, sin embargo, si dichos
excedentes no son suficientes para abastecer la demanda energética diaria requerida, el resto de
energia se compra desde la red principal.

4.3. Resultados.

A través de la metodologia y de los modelos de cada tecnologia presentado en la seccion 4.1. junto
con las caracteristicas y los parametros de disefio presentados en la seccion 4.2. se obtienen
diferentes topologias de micro-redes técnicamente factibles en funcion de los distintos escenarios
simulados. A continuacion, se presentan los resultados de disefio, costos y operacion.

4.3.1. Resultados de optimizacion.

Previo al proceso de optimizacion mediante el software HOMER, se ha considerado indispensable
contar con un dimensionamiento banco de baterias adecuado que permita hacer la transicion suave
del modo conectado a la red a modo isla, en caso que las fallas fuera de los limites de la micro-red.
El requerimiento principal para el disefio del banco consiste en ser capaz de abastecer una potencia
promedio de 8.16 [kW], en funcion de la demanda obtenida en la seccion 3.6.3., con una autonomia
de 3 [hr], tiempo que se estima suficiente para una partida manual del generador diésel como
sistema de respaldo. De esta forma, empleando baterias con las caracteristicas descritas en la
seccion 4.2.2. , se requiere 36 unidades para conformar el banco, en una disposicion de 4 series
compuestas de 9 baterias.

Luego, aplicando el criterio de seleccion descrito en la seccion 4.1.1. , los resultados de disefio
obtenidos son presentados en la Tabla 4.5, mientras que los principales costos y resultados de
operacion son presentados en las Tabla 4.6 y Tabla 4.7, respectivamente para cada uno de los
siguientes escenarios:

e Caso base: basado en mediciones de velocidad del viento, radiacion solar y demanda
eléctrica.
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e Caso desfavorable: basado en el limite inferior del intervalo de velocidad del viento,
mediciones de la radiacion solar y en el limite superior del intervalo de demanda eléctrica.

e Caso favorable: basado en el limite superior del intervalo de velocidad del viento,
mediciones de la radiacion solar y en el limite inferior del intervalo de demanda eléctrica.

Tabla 4.5: Diseiio de micro-redes bajo distintos escenarios.

Configuracion Unidad Caso Caso Caso
base desfavorable favorable
Aerogenerador de 10 [kW] [unid] 0 0 2
Aerogenerador de 3.5 [kW]  [unid] 0 0 0
Arreglo fotovoltaico [kW] 90 90 30
Banco de baterias [unid] 36 36 36
Conversor [kW] 80 80 30
Generador diésel [kW] 20 20 20

Tabla 4.6: Costos asociados a micro-redes bajo distintos escenarios.

Costos Unidad Caso Caso Caso
base desfavorable favorable
Costo Presente Neto [MMS] 394.92 424 .87 352.35
Inversion inicial [MMS] 297.42 297.42 317.39
Costos anualizados’ [MM$/afio] 10.24 12.94 3.86
Costo de la Energia® [$/kWh] 58.11 69.61 26.33

7 Costos anualizados sin considerar inversioén ni retorno.
8 Costo de la energia subvencionado obtenido de la expresion (4.9).
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Tabla 4.7: Resultados de operacion de micro-redes bajo distintos escenarios.

Operacion Unidad Caso Caso Caso
base desfavorable favorable

Fraccion renovable [%] 69.33 63.84 89.32
Horas de operacion del

[hr/afio] 245.55 260.65 78.90
generador diésel
Consumo de combustible [1t/ano] 786.12 964.62 257.12
Produccion del generador

[kWh/ano] 228591 2 903.28 751.08
diésel
Produccion del

[kWh/ano] - - 73 707.66
aerogenerador de 10 [kW]
Produccion del arreglo

[kWh/ano] 116 408.00 116 408.00 38 802.68
fotovoltaico
Compras desde la red [kWh/ano] 44 510.70 57 334.32 12 168.93
Ventas hacia la red [kWh/ano] 64 633.65 57 548.66 52 604.36

Al contrastar los resultados obtenidos en el caso base con respecto al caso actual, es decir, al
escenario sin proyecto de micro-red, se tiene que el CPN es un 154.22% mayor a los 156.13 [MMS$]
del caso actual, debido a los altos costos de inversion que supone la implementacion del proyecto,
sin embargo, los costos operacionales del escenario (base) con proyecto son menores a los 14.15
[MMS$/afio] del escenario actual, en donde las compras a la red principal ascienden a 83 116.16
[kWh/afio] para abastecer el total de la demanda. Valorizando las ventas hacia la red en 4.20
[MMS$/afio] en el caso base, se tiene una reduccion de un 65.88% en el CoE con respecto al caso
actual, generando beneficios directos en la comunidad. Este andlisis no se realiza con respecto a
los otros dos escenarios presentados, debido a que las condiciones de carga eléctrica no son
comparables.

Con respecto a los resultados obtenidos en los distintos escenarios, se tiene que las principales
diferencias de disefio consisten en el dimensionamiento de los sistemas de generacion fotovoltaico
y edlico. Debido a la alta inversion en la instalacion de aerogeneradores, si las condiciones reales
del recurso edlico son similares o mas desfavorables que las estimadas, se propone destinar el
presupuesto destinado en una mayor capacidad del arreglo fotovoltaico. Por otro lado, si el recurso
edlico es caracterizado de mejor manera por las condiciones representadas en el “caso favorable”,
se plantea una configuracion hibrida solar-e6lica, con la cual es posible depender en menor medida
del abastecimiento desde la red principal, obteniendo mayor fraccion de generacion mediante las
fuentes renovables, principalmente edlica y consecuentemente un bajo CoE.

Tomando un criterio conservador, de manera de minimizar el riego de capital en la inversion inicial
del sistema, se opta por el disefio obtenido para el escenario mas desfavorable, que en el presente

~112~



caso de estudio coincide con el obtenido en escenario base. Las diferencias obtenidas entre ambos
escenarios radican en que en el “caso desfavorable” se considera un mayor perfil de carga. Como
consecuencia, en dicho escenario se demanda un 28.81% mas de energia desde la red, valorizado
en un incremento de 2.63 [MM$/afio] en los costos operacionales, mientras que las ventas
disminuyen un 10.96%. Del mismo modo, en caso de cortes no programados en la red de
distribucion principal, el generador diésel debera tomar una carga mayor a la estimada en el “caso
base”, lo que implica una mayor demanda de combustible y un aumento del 27.01% en la
produccion energética mediante este recurso.

Por lo tanto, con esta configuracion compone matriz energética principalmente fotovoltaica con un
aporte energético anual del 65.84% de la generacion total, mientras que el aporte de la generacion
diésel corresponde al 1.65%. El 32.51% restante es comprando desde la red, permitiendo el
abastecimiento continuo de la demanda eléctrica y ventas de excedentes hacia la red, estimada en
un 34.51% de la produccion total. Es importante mencionar que los resultados estdn referidos a un
afio promedio dentro el horizonte de 20 afos de evaluacion, en donde los primeros afios el aporte
energético porcentual de los recursos renovables es mayor a los valores indicados, pero a medida
que la demanda eléctrica aumenta, se requiere un mayor aporte de la red y del generador diésel.

El aporte energético mensual promedio de cada fuente de generacion es presentado en la Figura
4.11, mientras que en la Figura 4.12 presenta, de forma resumida, el desglose del CPN de la micro-
red.
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Figura 4.11: Produccién mensual promedio de energia.
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Figura 4.12: Resumen de costos del proyecto.

A partir de los resultados, se tiene que el sistema fotovoltaico es el elemento que implica un mayor
costo del proyecto, correspondiente al 76.47% de la inversion total y al 49.23% de los costos de
O&M del sistema, sin embargo, es también el elemento con el mayor aporte energético,
concentrandose especialmente en los meses de verano, donde la produccion en torno a los 14 000
[kWh/mes] genera ventas de excedentes hacia la red.

A continuacion, se presenta los resultados del andlisis de sensibilidad del disefio de la micro-red
obtenida, en funcion del precio estimado del diésel y del precio (tarifa) de compra de energia desde
la red. Este analisis es importante para determinar la modificacion del disefio y variaciones en los
costos y/u operacion del sistema frente a otros escenarios y consideraciones probables que puedan
ocurrir en el futuro.

4.3.2. Resultados de analisis de sensibilidad.

Para el estudio y analisis de sensibilidad del disefio, se ha considerado la configuracion, costos y
resultados de operacion obtenida en el “caso desfavorable” descrito en la seccion 4.3.1. Para este
analisis se han considerado tres escenarios probables:

e Sin sensibilidad: corresponde a los resultados del disefio ya obtenidos para el “caso
desfavorable”. Este escenario considera un precio del diésel de 399 [$/1t] y un precio de
compra de la energia de 176.83 [$/kWh].

e Con alto precio del diésel: escenario basado en las consideraciones tomadas en el “caso
desfavorable”, donde se asume un precio del diésel de 701 [$/1t], basado su maximo valor
historico de los tltimos 2 afios.
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e Con equidad tarifaria: escenario baso en las consideraciones tomadas en el ‘“caso
desfavorable”, donde se asume un precio de compra de la energia de 129.26 [$/kWh] basado
en la promulgacion de la Ley de Equidad Tarifaria.

Reiterando el procedimiento anterior, se realiza el proceso de optimizacion mediante el software
HOMER, obteniendo asi el mismo disefio de la micro-red en los tres escenarios considerados, es
decir, una configuracion compuesta por un arreglo fotovoltaico de 90 [kW], un banco de 36
baterias, un conversor de 80 [kW] y un generador diésel de 20 [kW]. De esta forma, es posible
deducir que la planificacion del sistema energético es una funcion ineldstica del precio del diésel y
del precio de compra de energia. Al obtener la misma configuracion en los tres casos analizados,
se tiene también la misma operacion (presentada para el “caso desfavorable” de la Tabla 4.7), sin
embargo, los costos presentados en la Tabla 4.8. son dependientes del caso analizado.

Tabla 4.8: Sensibilidad en los costos asociados a la micro-red.

Costos Unidad Sin Con alto precio  Con equidad
sensibilidad del diésel tarifaria
Costo Presente Neto [MMS$] 424 .87 427.98 396.07
Costos anualizados [MM$/afio] 12.94 13.23 10.33
Costo de la Energia  [$/kWh] 69.61 71.31 53.88

Con respecto a la sensibilidad en el precio del diésel, al considerar un precio mas alto aumenta el
CPN del proyecto a la vez del CoE, como consecuencia directa de un mayor costo anual del sistema,
debido a un aumento en un 75.96% en los costos de combustible, para un mismo consumo de diésel.
Por otro lado, respecto a la sensibilidad en el precio de compra de la energia, al considerar un precio
mas bajo, disminuye el CPN del proyecto a la vez del CoE, como consecuencia de un menor costo
de O&M anual del sistema, debido a una reduccion del 45.57% en la operacion de la red principal
(compra de energia).

Finalmente, se presenta a continuacion el detalle de la operacion simulada de cada componente de
la configuracion obtenida de la micro-red.

4.3.3. Operacion del sistema.

En la Figura 4.13 se presenta la produccion durante un afio completo del sistema fotovoltaico de
90 [kW] de potencia nominal, donde es posible observar la dependencia de la radiacion disponible,
en funcion de las horas de sol y también del efecto de la nubosidad. El factor de planta del sistema
fotovoltaico es de 14.77%, operando a una potencia promedio de 13 [kW] y una generacion
energética promedio de 318.93 [kWh/dia] (considerando noche), alcanzando una potencia maxima
de 70.55 [kW].
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Figura 4.13: Produccion anual del sistema fotovoltaico.

La Figura 4.14 presenta la produccion anual del generador di¢sel de 20 [kW] de potencia nominal,
donde es posible observar que su operacion se limita inicamente a cubrir las fallas que ocurren en
la red principal, presentadas en la Figura 4.5. En esta simulacion, el generador diésel arranca 41
veces por afo, con una potencia minima de 5 [kW], una potencia maxima de 17 [kW] y
consecuentemente, una potencia promedio de 9 [kW].
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Figura 4.14: Produccion anual del generador diésel.

La Figura 4.15 presenta las compras anuales desde la red principal, que ocurren principalmente en
horas de noche; mientras que la Figura 4.16 presenta las ventas hacia la red, que se concentran a
medio dia. Es posible observar también el efecto de la disponibilidad/indisponibilidad de la red, ya
que cuando ocurren los cortes de suministro (no programadas), no es posible intercambio de
energia entre la micro-red y la red eléctrica principal. Por otro lado, es posible notar que, en
condiciones de dias invernales con baja radiacion y alta nubosidad, la demanda eléctrica a medio
dia no es totalmente abastecida por el sistema fotovoltaico de la micro-red, por lo que es necesario
realizar compras adicionales de energia desde la red principal para cubrir el total de la demanda.
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Figura 4.15: Compras anuales desde la red.
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Figura 4.16: Ventas anuales hacia la red.

4.4. Discusion.

En general, en un estudio de evaluacion de proyecto se busca obtener la solucion que maximice las
utilidades percibidas por el inversionista, o bien, que minimice su costo. En este capitulo se ha
presentado la metodologia de planificacion de micro-redes con un nuevo criterio que busca
minimizar el costo de la energia percibido por los miembros de una comunidad bajo el enfoque de
un proyecto social, y que privilegie la insercion de tecnologias con bajo costo de operacion, como
lo son aquellas basadas en fuentes renovables.

Las variables que mayor influencia tienen en la obtencion del disefio final del sistema son, por una
parte, la disponibilidad de los recursos renovables (e6lico y solar) y el nivel de demanda eléctrica,
pero también son los costos asociados de inversion y de O&M de cada tecnologia, ya que, por
ejemplo, como es el caso de la tecnologia edlica, a pesar de las buenas condiciones del recurso
eolico en la localidad de estudio, su alto costo asociado implica que no sea una alternativa viable
en la planificacion de la micro-red.

El disefio obtenido es Optimo para una gran parte de escenarios esperados, permitiendo una menor
dependencia de la red eléctrica principal.
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Capitulo 5. Conclusiones y trabajo futuro.

5.1. Conclusiones generales.

En este trabajo se analizaron distintos escenarios para la planificaciéon de una micro-red conectada
a la red principal en la comunidad Mapuche rural de José Painecura Huefalihuen. Los escenarios
generados utilizando modelos de intervalos para el recurso edlico, el recurso solar y demanda
eléctrica permiten caracterizar dichas variables a través de una banda que contiene los valores
medidos con un cierto nivel de confianza.

Con respecto al trabajo de modelacion lineal y difusa de T&S, en el andlisis de la velocidad del
viento se obtiene un desempeiio similar en ambos modelos identificados, mientras que, en el
estudio de la radiacion solar, no fue posible obtener un modelo difuso estable con los datos
disponibles. Por otro lado, en el estudio de demanda eléctrica se obtuvo un mejor desempefio al
representar su comportamiento mediante modelacion difusa.

En funcion de los resultados obtenidos en la identificacidon de modelos de intervalos, se obtiene
que el recurso edlico presenta una mayor incertidumbre que el recurso solar, mientras que la
demanda eléctrica se encuentra correctamente identificada a través de sus modelos de intervalos,
presentado los mejores resultados en sus indices de desempefio a 1 paso y 24 pasos de prediccion.
De esta forma, se deduce que el recurso edlico es la principal fuente de variabilidad de escenarios
generados para el proceso de planificacion de la micro-red.

En relacion a la demanda eléctrica, se desarrolld un simulador de consumo basado en la
informacion socio-demografica recopiladas en encuestas realizadas a toda la comunidad, y en datos
de demanda medidos en un periodo de tiempo reducido en algunos hogares, escogidos mediante el
algoritmo no supervisado de agrupacion SOM. A través de realizaciones de cadenas de Markov, se
obtiene un perfil de demanda eléctrica total de la comunidad para todo un afio, que mantiene las
caracteristicas generales con respecto a las mediciones realizadas por la empresa distribuidora, pero
que es lo suficientemente variable como para simular distintas condiciones de consumo en la
planificacién de la micro-red.

Basado en los escenarios generados derivado de los intervalos resultantes, y considerando criterios
técnico-econdémicos, se obtienen diferentes topologias de disefio de micro-redes apropiadas para el
caso de estudio. La eleccion del disefio final consiste en tomar el peor escenario derivado de los
intervalos resultantes, es decir, subestimando el recurso edlico y sobrestimando la demanda
eléctrica, donde el riesgo de la inversidn es menor. Bajo este criterio conservador, se privilegia la
tecnologia de generacion fotovoltaica por sobre la generacion eolica, pues se dispone de
condiciones aptas de radiacion. La menor inversion por kilowatt de un sistema fotovoltaico con
respecto a un aerogenerador responde a una menor dificultad en el transporte e instalacion en una
comunidad aislada, mientras que su menor costo de O&M se debe a que es posible prescindir de
personal técnico para el mantenimiento rutinario del sistema.

Finalmente, el disefio de la micro-red obtenido es dptimo para un rango de valores probables del
precio del diésel y del precio de compra de energia. Con respecto a la operacion estimada, se espera
una produccion del sistema fotovoltaico con un factor de planta cercano a un 15%; una operacion
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del generador diésel solo en momentos de contingencia apoyado por el banco de baterias para
realizar una transicion suave de la operacion conectada a la red al modo isla de la micro-red; y un
flujo de potencia desde la micro-red hacia la red principal durante el dia, y un flujo con sentido
inverso durante la noche.

5.2. Lineas de investigacion futuras.

Como trabajo futuro se propone lo siguiente:

Replantear el problema de identificacion de parametros de premisas y consecuencias de un
modelo difuso como un Unico problema de optimizacion, de forma de obtener un modelo
optimo global que presente un mejor desempefio que los modelos identificados con el
método propuesto en la seccion 2.3.

Adaptar la metodologia de generacion de perfiles aleatorios presentado en la seccion 2.7.2.
de manera que las probabilidades iniciales de estado p; depende de los datos del grupo g
anterior.

Incluir un enfoque de optimizacion multiobjetivo que permita la ampliacion del analisis,
incluyendo el impacto ambiental y social dentro de la funcion objetivo.

5.3. Publicaciones generadas.

En el contexto del presente trabajo de tesis se ha generado las siguientes publicaciones:

R. Morales, D. Séez, L. G. Marin, and A. Nufez, “Microgrid Planning based on Fuzzy
Interval Models of Renewable Resources,” in IEEE World Congress on Computational
Intelligence, 2016, p. 8.

J. Llanos, R. Morales, A. Nufiez, D. Saez, M. Lacalle, L. G. Marin, R. Hernandez, and F.
Lanas, “Load Estimation for Microgrid Planning based on a Self-Organizing Map
Methodology,” Appl. Soft Comput., 2016.

C. Vargas, R. Morales, D. Saez, R. Herndndez, C. Mufoz, J. Huircan, E. Espina, C.
Alarcén, V. Caquilpan, N. Painemal, and R. Cardenas, “Design of a Participatory-

Model/Microgrid/Smart-Farm System for Indigenous Mapuche Communities,” J. Rural
Stud., 2016.
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Anexos.

El presente capitulo contiene informacidon complementaria y detalle de algunos resultados
obtenidos en el desarrollo descrito en los capitulos centrales que componen el estudio del trabajo
de tesis.

Anexo A. Algoritmos.

A continuacion, se presenta el procedimiento de algunos algoritmos relevantes utilizados en el
presente trabajo de investigacion.

A.1. Algoritmo genético.

Los algoritmos genéticos (Generic Algorithms) son algoritmos evolutivos basados en la biologia y
que tienen su principal aplicacion en la busqueda de parametros en los procesos de optimizacion
de funciones [134]. La ventaja comparativa que presenta este método frente a otros radica en que
es menos probable que se obtenga como solucidon un maximo local, dado los términos estocasticos
que son parte del algoritmo.

El proceso comienza con una poblacion de cromosomas (individuos) dada, definiendo a un
cromosoma como un vector de valores binarios (secuencia) que representan los parametros de la
funcion. Si el problema de optimizacion es de parametros reales, es necesario traducir estos valores
a un sistema binario. Por su parte, cada cromosoma tiene asociado una funcidon objetivo “fitness”,
que es evaluada con los pardmetros de dicho cromosoma.

Los principales operadores del algoritmo son:

e Seleccion: Se elige un par de cromosomas de la poblacion para su reproduccion. Mientras
mejor sea la evaluacion de su funcion fitness, tendra mas probabilidad de ser seleccionado.

e Crossover: Principal motor de busqueda, donde se recombinan distintas sub-secciones de
los cromosomas padres seleccionados.

e Mutacion: Aleatoriamente, y con baja probabilidad, se cambia un bit del cromosoma.

El procedimiento de un algoritmo genético se puede resumir en los siguientes pasos, donde cada
iteracion consiste en una nueva “generacion” de la poblacion de cromosomas:

1. Crear aleatoriamente n. cromosomas iniciales.
2. Calcular la funcion fitness para cada cromosoma.

3. Obtener una nueva poblacion:
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3.1. Seleccionar un par de padres de la poblacion actual de acuerdo a la evaluacion de su
funcidn fitness (seleccion proporcional).

3.2. Recombinar, con probabilidad p., las sub-secciones de los cromosomas padres,
definidas por uno o varios puntos.

3.3. Mutar cromosomas hijos, con probabilidad p,,.

3.4. Repetir el proceso desde el paso 3.1. si existe parte de la poblacion con buena
evaluacion de la funcion fitness no se ha recombinado aun.

4. Reemplazar la poblacion actual por la poblacion nueva.
5. Repetir el procedimiento desde el paso 2.

El algoritmo finaliza al cumplir un cierto criterio de término, como una cantidad definida de
generaciones 0 una tolerancia maxima de la variacion en la funcion fitness entre las dos ultimas
iteraciones. El resultado final correspondera al cromosoma con mejor funcidn fitness de la Gltima
generacion.

A.2. Algoritmo k-means.

K-means [135] es uno de los algoritmos de aprendizaje no supervisado mas simples que resuelven
el problema de agrupacion. El procedimiento iterativo consiste en clasificar un determinado
conjunto de n datos u observaciones en exactamente k grupos determinados a priori, definiendo su
centroide para cada uno de ellos, con n > k. El algoritmo busca encontrar las agrupaciones que
minimizan la distancia (por ejemplo, euclidiana) entre los puntos pertenecientes a un mismo cluster
de acuerdo a la expresion (A.1).

k
argminz Z lx — w;1I? (A.1)
S i=1 XES;

Donde ||-|| es la medida de distancia, y; es la media entre todos los x € S; y que corresponde al
centroide.

El procedimiento consiste en los siguientes pasos:
1. Elegir k centroides iniciales aleatoriamente en el espacio.
2. Calcular las distancias de cada observacion al centroide.
3. Asignar las observaciones. Es posible seguir dos métodos para esto:

a. Batch: Asigna las observaciones al cluster mas cercano.
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b. Online: Individualmente se asigna la observacion al cluster que minimiza las
distancias intra-clusters.

4. Calcular el promedio de las observaciones pertenecientes a un mismo cluster, con lo que se
obtienen k nuevos centroides.

5. Repetir el proceso desde el paso 2.

El algoritmo finaliza cuando se hayan cumplido ciertos criterios de término, como un cierto nimero
de iteraciones, o no variar significativamente la suma de las distancias.

Anexo B. Resultados en identificacion de modelos.

El presente anexo corresponde a informacion complementaria a las secciones 3.4.1.,3.5.1. y 3.6.4.
donde se presenta en detalle parte de los resultados obtenidos en el proceso de identificacion de los
modelos del recurso eolico, del recurso solar y de la demanda eléctrica, respectivamente.

B.1. Resultados en analisis de estabilidad.

A continuacion, se presenta la norma de los polos obtenidos del proceso de analisis de estabilidad
de la seccion 2.3.6. de los modelos lineales y difusos identificados.

Para el recurso eolico, los polos resultantes del proceso de estabilidad se presentan en la Tabla A.1,
mientras que para el recurso solar y demanda eléctrica se presentan en las Tabla A.2 y Tabla A.3,
respectivamente.

Tabla A.1: Norma de los polos en modelos del recurso edlico.

Raices Lineal 44 Difuso 44 Difuso A4, Difuso A4,
1 0.9442 0.8822 0.8378 0.7257
2 0.8906 0.9812 0.9263 0.8526
3 0.8084 0.9812 0.9263 0.8526
4&5 0.9571 0.9654 0.9321 0.8655
6&7 0.9346 0.9560 0.9319 0.8379
8&9 0.9266 0.9500 0.9295 0.8765
10 & 11 0.9282 0.9445 0.9256 0.8213
12 & 13 0.9126 0.9386 0.9207 0.8856

14 & 15 0.9047 0.9322 0.9146 0.8020
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16 & 17 0.9088 0.9249 0.9073 0.8940
18 & 19 0.9074 0.9166 0.8983 0.7785
20 & 21 0.8896 0.9070 0.8869 0.9045
22 & 23 0.8737 0.8965 0.8718 0.7487
24 & 25 0.8591 0.8867 0.8516 0.9207
Tabla A.2: Norma de los polos en modelos del recurso solar.

Raices Lineal A4 Difuso A, Difuso 4, Difuso A4,
1 0.9069 1.0003 0.9677 0.9619
2 0.9938 0.5970 0.6742 0.3831
3 0.6763 0.6581 0.6715 0.4512
4&S5 0.9135 1.0028 0.9731 0.8966
6&7 0.9349 0.9711 0.9782 0.9283
8&9 0.9394 0.9175 0.9777 0.8633
10 & 11 0.9322 0.9325 0.9693 0.9120
12 & 13 0.9392 0.9560 0.9638 0.8489
14 & 15 0.9377 0.9374 0.9594 0.8991
16 & 17 0.9489 0.9020 0.9579 0.8993
18& 19 0.9547 0.9068 0.9494 0.9586
20 & 21 0.9541 0.9459 0.9387 0.9694
22 & 23 0.9945 0.9159 0.9219 0.8234
24 & 25 0.9977 0.8125 0.9049 0.7551

Tabla A.3: Norma de los polos en modelos de demanda eléctrica.

Raices Lineal Difuso Difuso Difuso Difuso Difuso Difuso

Ay Ay A, Az A4, A, A5 AzA,

1 0.9822 0.9695 0.9824 0.7790 0.9660 0.9659 0.9228

2 0.9833 0.8950 0.9831 0.9226 0.9092 0.7849 0.6838

3 0.9989 0.9658 0.9819 0.9134 0.9655 0.9656 0.8719
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4 0.9989 0.9658 0.9819 0.9134 0.9059 0.7780 0.8719
5&6 0.9978 0.9529 0.9806 0.9004 0.9694 0.9665 0.9200
7&8 0.9839 0.9214 0.9794 0.8692 0.9032 0.7812 0.7912
9&10 0.9934 0.8782 0.9792 0.9176 0.9722 0.9669 0.9289

11 & 12 0.9853 0.9296 0.9805 0.9147 0.8979 0.7775 0.6827
13 & 14 0.9700 0.9639 0.9827 0.9029 0.9691 0.9658 09171
15 & 16 0.9789 0.9813 0.9848 0.9188 0.9044 0.7815 0.7913
17 & 18 0.9778 0.9898 0.9861 0.9060 0.9607 0.9646 0.8685
19 & 20 0.9656 0.9907 0.9860 0.8750 0.9161 0.7854 0.8719
21 & 22 0.9574 0.9817 0.9850 0.8726 0.9612 0.9650 0.9127
23 & 24 0.9475 0.9518 0.9837 0.7803 0.9130 0.7818 0.7939

B.2. Parametros de las premisas de los modelos identificados.

En esta seccion se encuentran los valores de los parametros de las premisas de los modelos difusos
de T&S identificados, empleando la notacion presentada en la seccion 2.2.2. Para el recurso eolico,
los parametros que definen las funciones de pertenencia de la Figura 3.9 se presentan en la Tabla
A.4; para el recurso solar, los parametros que definen las funciones de pertenencia de la Figura
3.13 se presentan en la Tabla A.5; mientras que para la demanda eléctrica, los pardmetros que
definen la Figura 3.27 se presentan en la Tabla A.6.

Tabla A.4: Parametros de las premisas del modelo difuso de T&S del recurso edlico.

X1, [m/s] 01, [m/s] Xz [m/s] 04 [m/s]
MF} 16.3606 15.3696 0.0000 12.0301
MF}, 16.5628 15.9758 0.0000 12.4684
MFj 15.4529 14.4917 0.0000 11.9391
MF}, 14.7853 14.0180 0.0000 12.0625

Tabla A.S: Parametros de las premisas del modelo difuso de T&S del recurso solar.

X1; [kW /m?] o1 [kW/m?] X, ; [kW/m?] 0, [kW/m?]
MF; 0.5930 0.3733 0.0000 0.0190
MF; 0.6634 0.5043 0.0000 0.3115
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MF3 0.3984 0.7472 0.1106 68.7867

MF), 0.0000 0.0218 0.5754 0.3974
MFz 0.0000 0.0124 0.5641 0.3884
MFy 0.0000 0.0074 0.5710 0.3937
MF?, 0.0000 0.1832 0.7563 0.5879
MFjg 0.0000 0.5482 1.0356 0.9560
MF3 0.0000 1.1178 1.0363 1.6793
MFj, 0.6064 0.3833 0.0000 0.0310
MF7Y, 0.5961 0.3752 0.0000 0.0185

Tabla A.6: Parametros de las premisas del modelo difuso de T&S de la demanda eléctrica

X1 (kW] o1 [kW] Xy, [kW] 0, [kW] X3; [kW] o3, [kW]

MFY} 15.2259 2.9463 3.5016 3.4067 9.3184 2.3603
MF?, 4.5637 1.0690 3.5016 12.2567 11.6752 3.5066
MFj 15.5591 2.7725 3.5016 3.9214 9.4726 2.2343

Anexo C. Resultados en simulacion de demanda eléctrica.

El presente anexo se presenta informacion complementaria a las secciones 3.6.1. y 3.6.2.
correspondiente a resultados adicionales obtenidos en el proceso de generacion del perfil de
demanda eléctrica de la comunidad.

C.1. Distribucion de frecuencias por clase.

Esta seccion presenta la distribucion de frecuencias en cada una de las variables de una de las clases
de hogares agrupados por el algoritmo SOM. Estos resultados juntos con los presentados a
continuacion en la seccion C.1. permite identificar las principales caracteristicas de clase.
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Figura A.1: Histogramas de variables por clase.

C.2. Indices estadisticos por clase.

En esta seccion se presentan los valores medios, minimos, maximos y desviacion estandar de las
variables de cada una de las clases de hogares agrupados por el algoritmo SOM. A través de estos
resultados y los presentados en la seccion C.1 es posible identificar las principales caracteristicas
presentadas en la seccion 3.6.1.

Los valores de los indices estadisticos obtenidos se presentan en la Tabla A.7 para clase “Nawel”,
en la Tabla A.8 para la clase “Kura”, en la Tabla A.9 para la clase “Latken”, en la Tabla A.10 para
la clase “Guru” y en la Tabla A.11 para la clase “Pangi”.

Tabla A.7: indices estadisticos de la clase Nawel.

Variable Media Desv. Std. Minimo Maximo
N° de integrantes 2.2 1.1 1.0 4.0
N° de jovenes 0.0 0.0 0.0 0.0
N° de adultos 0.5 0.8 0.0 2.0
N° de mayores 1.6 0.5 1.0 2.0
N° de estudiantes 0.0 0.0 0.0 0.0
N° de establecidos 0.0 0.0 0.0 0.0
N° de agricultores 0.4 0.5 0.0 1.0
N° de dueiias de cada 0.1 0.3 0.0 1.0
N° de jub./desemp. 1.3 0.6 0.0 2.0
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Tabla A.8: indices estadisticos de la clase Kura.

Variable Media Desv. Std. Minimo Maximo
N° de integrantes 1.6 0.5 1.0 2.0
N° de jovenes 0.3 0.5 0.0 1.0
N° de adultos 1.1 0.4 1.0 2.0
N° de mayores 0.1 0.4 0.0 1.0
N° de estudiantes 0.1 0.4 0.0 1.0
N° de establecidos 0.0 0.0 0.0 0.0
N° de agricultores 1.1 0.4 1.0 2.0
N° de dueiias de cada 0.3 0.5 0.0 1.0
N° de jub./desemp. 0.0 0.0 0.0 0.0

Tabla A.9: indices estadisticos de la clase Lafken.

Variable Media Desv. Std. Minimo Maximo
N° de integrantes 3.1 0.7 2.0 4.0
N° de jovenes 0.9 0.9 0.0 2.0
N° de adultos 23 0.8 1.0 3.0
N° de mayores 0.0 0.0 0.0 0.0
N° de estudiantes 0.1 0.4 0.0 1.0
N° de establecidos 0.7 1.1 0.0 3.0
N° de agricultores 0.7 0.8 0.0 2.0
N° de dueiias de cada 0.9 0.4 0.0 1.0
N° de jub./desemp. 0.0 0.0 0.0 0.0

Tabla A.10: ndices estadisticos de la clase Guru.

Variable Media Desv. Std. Minimo Maximo
N° de integrantes 4.9 1.1 4.0 7.0
N° de jovenes 2.8 1.1 2.0 6.0
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N° de adultos 2.1 0.7 1.0 4.0

N° de mayores 0.0 0.0 0.0 0.0
N° de estudiantes 1.8 0.6 1.0 3.0
N° de establecidos 0.3 0.5 0.0 1.0
N° de agricultores 0.7 0.5 0.0 1.0
N° de dueiias de cada 0.8 0.5 0.0 1.0
N° de jub./desemp. 0.1 0.5 0.0 1.0

Tabla A.11: Indices estadisticos de la clase Pangi.

Variable Media Desv. Std. Minimo Maximo
N° de integrantes 7.8 2.1 5.0 10.0
N° de jovenes 2.2 0.4 2.0 3.0
N° de adultos 4.3 1.6 3.0 7.0
N° de mayores 1.0 1.1 0.0 3.0
N° de estudiantes 1.7 1.4 0.0 3.0
N° de establecidos 0.3 0.5 0.0 1.0
N° de agricultores 2.5 1.2 2.0 5.0
N° de dueiias de cada 1.0 1.1 0.0 3.0
N° de jub./desemp. 0.3 0.5 0.0 1.0

C.3. Parametros de las cadenas de Markov.

A continuacion, se presentan los parametros que definen las cadenas de Markov identificadas,
donde, para cada clase c y para cada grupo g de datos, se definen los centroides (valor de potencia
de cada estado) ug, los vectores de probabilidades iniciales Pg, y las MTE Py. Las cadenas de
Markov identificadas para la clase “Nawel” se presentan en la expresion (A.2), para la clase “Kura”

en la expresion (A.3), para la clase “Latken” en (A.4), para la clase “Guru” en (A.5) y para la clase
“Pangi” en (A.6).
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Anexo D. Dimensionamiento de sistema de riego.

La presente seccion muestra los resultados parciales del procedimiento descrito en la seccion 4.2.3.
para la determinacion de demanda eléctrica, derivado del sistema de riego propuesto para el
desarrollo productivo de la comunidad en estudio.

D.1. Serie de suelo.

La Figura A.2 presenta el mapa de suelos de la zona norponiente de la IX Region de la Araucania,
donde es posible observar que la serie de suelo en la localidad en estudio, marcada con el indicador
rojo, no ha sido identificada (“NR”: No Reconocida). Sin embargo, esta se encuentra aledafa a la
zona cuyo suelo se identifica con la serie “NA”: Nahuelbuta, por lo que se asume que la localidad
presenta condiciones de suelo similares.

Figura A.2: Series de suelo - Regién de la Araucania [131].
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D.2. Requerimientos de riego.

A continuacion, el detalle por mes de los calculos realizados para el dimensionamiento del sistema
de riego se presenta a continuacion en la Tabla A.12 para el cultivo de papa de 1° temporada, en la
Tabla A.13 para el cultivo de papa de 2° temporada, y en la Tabla A.14 para el cultivo de trigo y
avena (que poseen las mismas caracteristicas). De esta forma, el requerimiento de agua por riego
y consecuentemente de energia, presentado en la Tabla 4.4, corresponde a la demanda integrada de
los resultados obtenidos de las tres tablas mostradas a continuacion.
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