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“Diseno de un Sistema de Gestion de Demanda Basada en Logica Difusa para
Micro-redes”

Debido a la geografia Chilena, ain existen localidades aisladas de los cuatro grandes sistemas
eléctricos que proveen energia al pais. Considerando esta situacion y el hecho de que Chile posee
abundantes recursos renovables no convencionales para generar energia eléctrica, se plantea la
posibilidad de instalar centrales de generacion distribuida para estas localidades, de manera de
robustecer los sistemas principales ya existentes.

El Centro de Energia de la Universidad de Chile, instalé en 2010 una micro-red con generacion
distribuida en la localidad de Huatacondo, region de Tarapaca, que incorpora recursos
renovables. Dicha comunidad, contaba con 10 horas diarias de energia previo a la instalacion de
la micro-red. Esta micro-red est4 disefiada para operar con un EMS (Energy Management
System), que realiza los despachos de las unidades, de manera de optimizar los costos de
generacion. Una de las entradas a este sistema corresponde a la prediccidon de demanda y ademas
incorpora un sistema de gestién de demanda.

El primero de los objetivos de esta tesis es el disefio del bloque de prediccion de demanda, para lo
cual se utilizaron modelos difusos de Takagi y Sugeno, tomando en cuenta el comportamiento no
lineal que presenta la demanda. ElI modelo esta disefiado para entregar las predicciones que el
EMS necesita, es decir, para un horizonte de 2 dias. Al derivar el modelo, se incluye a las etapas
de identificacion, un analisis de estabilidad basada en los teoremas Tanaka y Sugeno (1990). El
modelo final consta de cuatro reglas y 96 regresores, es decir, la demanda futura depende de la
demanda del dia anterior. Como resultado, se obtiene un modelo que logra entregar predicciones
para horizontes de dos dias, con errores entorno al 14%. Tambien se analizé la prediccion
utilizando el optimizador del EMS, la prediccion con modelo difuso tenia un error 11% menor a
la prediccion usada originalmente, lo que se tradujo en una disminucién del 15% de los costos
para la optimizacion a dos dias. El segundo objetivo corresponde a desarrollar una metodologia
para modelar la variacion del consumo ante las sefiales de gestion de demanda, utilizando para
esto modelos difusos de Mamdani. La base de reglas se construyo a partir de la informacién de
encuestas realizadas a los habitantes de Huatacondo, a los que se les preguntd sobre su consumo
eléctrico habitual y cdmo este cambiaria para diferentes sefiales de gestion. A partir de las
encuestas se realizo un perfil base para cada casa los que se compararon con los cambios que
dijeron realizarian para diferentes sefiales de gestién, a partir de esto se extrajeron siete reglas
difusas. Los conjuntos de entrada al modelo corresponden a la hora y la sefial de gestion,
mientras que la salida es la variacion esperada en el consumo.

Finalmente, se utilizan intervalos difusos para determinar el rango dindmico para el factor de
desplazamiento de carga. Esto se probo en el EMS, utilizando dos intervalos de distinta amplitud
y comparandolos con el caso sin desplazamiento de carga, obteniéndose que a mayor amplitud
del intervalo, los costos disminuyen hasta en un 27%.



Agradecimientos

Debo partir agradeciendo a mis padres, Jaime y Jacqueline, ya que son ellos los que me han dado
las herramientas y facilidades para completar este episodio de mi vida. Gracias por respetar mis
decisiones, por soportar mi idiotez en los momentos de estrés y sobre todo por ser mi hogar.

Agradezco a toda mi familia; tatas, tios y primos por creer en mi mas de lo que yo podria.
También especialmente a mi abuelita Clara por rezar por mi y ser el nexo para conseguir todos
los pequefios milagros que tanto me ayudaron durante el camino.

A mis amigas de la vida; Ange, Tere, Sole, Cony y Andreda. Gracias por ser parte de mi vida
desde hace tanto tiempo y seguir ahi, por darle diversidad a mi vida ademas de infinita locura y
apoyo. A todos mis amigos de la U; Con, Camilo, Caro, Gaby, Gorro, Shaggy, Pau, Dharma,
Ancla, gracias por todos los buenos momentos que hemos compartido y por llevarme por el
camino de la sabiduria durante todos estos afios. A los eléctricos que participaron en algin jueves
eléctrico, fue genial conocerlos lejos de los libros, TI’s y cables. También gracias a mi pololo,
Alejandro, por ser uno de mis principales soportes estos ultimos meses, llegaste a mi vida en el
momento perfecto.

Agradezco a los profesores que fueron parte de mi formacidn, en especial a mi profesor guia,
Doris Séez, a quien agradezco todas las oportunidades que no esperaba, la especial preocupacion
y la buena onda durante todo el desarrollo de la tesis.

También doy gracias al Centro de Energia de la Universidad de Chile, en especial a Fernando
Lanas por responder mis insistentes preguntas y a la comunidad de Huatacondo por ser parte
importante de mi trabajo.

Finalmente, agradezco el apoyo para el desarrollo de la tesis de magister a: CONICYT (becario
de magister), proyecto FONDECYT no. 1110047, Instituto Sistemas Complejos de
Ingenieria ICM: P-05-004-F y Solar Energy Research Center (SERC) CONICYT: FBOL16,
CONICYT/FONDAP/151100109.



1 Tabla de Contenido

2 INEFOTUCCION ..ottt bbb et b et b e 1
0 R O [ o] =1 1 Y SPR 2
2.1.1  ODJELIVOS GENEIAIES ...ttt 2
2.1.2  ODJetiVOS BSPECITICOS. .. .ecviiiieiiieieie ettt reeneenes 2

2.2 ACANCES. ...ttt bbbt 2
2.3 ESHUCIUIA 08 8 TESIS ...ttt 3

3 Antecedentes Y SItUACION ACLUAL ...........coviiieieiie e 4
Bl IMIICIO-TEAES ...ttt bbbt b bbb bbb n et 4
3.2 Caso de estudio: HUALACONTO .......cc.orviriiiiiiiiiiieiieiee et 5
3.3 DHSCUSION ...ttt b etk b et n et b b n e 10

4 ESEAA0 eI AITE ... 11
4.1 Demanda eléctrica y MICIO-TEAES .......c.ccveiieiece et 11
4.2 Prediccion de demanda eIECIIICA ........cvoviereieiieeere e 12
4.2.1  Prediccion de demanda a corto Plazo.........cccccveveeiiiieie e 12
4.2.2  Prediccion de demanda en MiCro-redes.........ccocoivrererieerieneiesene e 15
4,23 DISCUSTON ...ttt btttk bbb bbbttt nb e 18

4.3 GEStION U JEMANGA. .......uiieiieiiiieieie ettt bbbt 18
4.3.1  Técnicas de gestion de demanda...........ccccooveiieiieiciicce e 19
4.3.2  Gestion de demanda en MICIO-TEUES .........cccerirrierieniri e 22
4,33 DISCUSTON ...ttt bbbt ket b bbbttt nb e 32

5  Prediccion de demanda basada en modelacion difusa de Takagi y SUgeno............cccceevenee. 34



5.1 Modelos difusos de Takagi Y SUGEN0........ceieiiiiiriiiiierie s 34

5.2 Metodologia de identificacion difusSa ...........ccccvveiieieiiiiiecc e 35
5.3 Analisis de estabilidad ..o 38
5.3.1  Estabilidad Segun LYAPUNOV ........ccceiiiieiiiieeie e sie st sae e ste e sae e nneas 38
5.3.2  Maétodos para el analisis de estabilidad .............cccooviviiiiiiiiieiei e, 39
5.3.3  Metodologia propuesta para el andlisis de estabilidad de modelos difusos............. 42

5.4 Desarrollo de un modulo de prediccién de demanda para utilizar en un sistema de

gestion de energia (EMS) ..o 44
5.4.1  CaS0 U8 BSTUIO. .....cueiuieieeiieieie ettt bbbt 45
5.4.2  ldentificacion del MOEIO...........ooveiiiiiici e 45
5.4.3  RESUITAUOS ..ottt bbbt 50
544 DISCUSION ...ttt ettt bbbt b bbbt b ettt nr e 52

5.5 PrediCCiON @ J-PASOS ....ccveveueererienieieatestesiesestesteses ettt see s be st et sbe st e st ebeseeneeseseeeenennens 53
5.5.1  DISCUSION ...ttt ettt b et 58

5.6 ANAlISIS COMPATALIVO .....oviuiiiiiiiieieeieite ettt ne e 59
5.8.1  DISCUSION ...tttk ettt b et 60

5.7 Conclusiones del CapitUlO..........c.oiviiieiieiii e 60

GESEION A8 AEMANA ...ttt ettt e e e e e e e ettt e e e e e e e e e e e eeeeeeaans 61

6.1 Metodologia propuesta para determinar el rango de desplazamiento dindmico de carga,

Utiizando INtErvalos diTUSOS. .........cviiiiiiirie i 61
B.1.1  INErVAIOS TITUSOS .....eivieiieiiiieie ittt bbbt 62
6.1.2  INtervalo difuSO @ J PASOS.......iciuieiiiesiieiit e rtie sttt 64
6.1.3  Calculo del rango para factor de desplazamiento de Carga ..........cc.ccveervrvrnrieninenn. 68
B.1.4  DISCUSION ....cueiuititeieieete ettt et b bbbttt nr e 72

6.2  Correccion de la prediccion de demanda utilizando modelos difusos de Mamdani ....... 73

Vi



6.2.1  Modelacion difusa de Mamaani ............ccceoereiiiiineiie e 73
6.2.2  Generacion de perfil base y reglas difusas...........ccccoevviiieiieii e 75
6.2.3  Experimento propuesto para determinar los parametros de los conjuntos difusos ..80
B.2.4  DISCUSION ......eiuiiiteieieste sttt bbbt 84

T CONCIUSIONES ...ttt b bbbttt b et b bt 85
ST I - o 1o BN LV (] (oSS SSSPOSSRSTI 88
9  Publicaciones y Estadia de INVESIGACION..........cceiiiiiriiiie e 89
9.1  PubliCaCioNes gENEIAUAS ........cveivieiieeieiie ittt e et te et e e sre e re s esre e teeneenreas 89
9.2 Estadia de INVESHIGACION ......c.civiiiiiiiiiieere et 89
10 RETEIENCIAS ...ttt bbbttt b et b et b e n st e 90
LI AANBXOS. ..ottt 97
111 ANBXO A s 97
11.2 ANBXO B .. 98
11.3 ANEXO € oo s 99
11.4 ANBXO D .. 101
115 ANBXO E .o 102

vii



Indice de figuras

Figura 1: Arquitectura de una MiCro-red [2] ......cccoeiieieeieiieie e e e 5
Figura 2: Imagen satelital de HUAtaCoNdo.............ooeiiiiiiiiei e 6
Figura 3: Diagrama del sistema de gestion de demanda instalado en Huatacondo.......................... 7
Figura 4: Seméaforo para gestion de demanda ..........cocooeiriiiiiiieiee e 9

Figura 5: Estructura de la estrategia de dos niveles para prediccion de carga a corto plazo [37]..16

Figura 6: Arquitectura del método de clasificador multiple [41]......cccocooriniiniininereeere e 17
Figura 7: Areas de la curva de carga que pueden ser modificadas [43] ........ccccoeerveieerereserneenenn. 19
Figura 8: Control directo de carga aplicado en artefactos HVAC [48].......cccooeiiiinininiiiicen 20
Figura 9: ArquiteCtura MGCC [B4].....cuveiieieeie ettt nne e 24
Figura 10: Balance de Carga [66] .......c.cueuerrrerieriiriesiisieeieiee et 25
Figura 11: Comparacion entre el rendimiento de los distintos tipos de programacion de demanczjg
Figura 12: Costo de ProducCion Total [68]........cccccviieiieiiiiicsie e 27
Figura 13: EMISIONes TOtales [B8] ........eciueiiiiiiiieiiiiseeeeeee e 27
Figura 14: Costo de generacion en un horizonte de 24 horas [69].........ccccovevieveivi i v, 28
Figura 15: Arquitectura del sistema de control ADSM [72] ......c.ccooeiiiieiniiiieineeeeeeseeenes 31
Figura 16: Respuesta final del sistema ADSM ..........cccooviiiiiiiiciece e 31
Figura 17: Aproximacion lineal con modelo de Takagi y Sugeno [78] .......ccoceveieneneienenennenne, 35
Figura 18: Identificacion modelo difuso [79] ....cccoeiieiieii e 36
Figura 19: RegiON LIMI [B6]......ccueiuiiiiiiieiieieieie ettt 40

Figura 20 : Metodologia para el andlisis de estabilidad de modelos difusos de Takagi y Sugeno 44
Figura 21: Demanda eléctrica promedio durante Marzo 2011 en Huatacondo............cc.cceevevennene. 45

Figura 22: Metodologia de identificacion utilizada para el modelo de prediccion de demanda....46

viii



Figura 23: RMSE para el modelo TKS11 en funcion del nimero de reglas..........ccccccevveivecieenenn, 48
Figura 24: RMSE para el modelo TKS21 en funcion del nimero de reglas..........c.ccooevviiinenne, 48
Figura 25: PrediCCiOn @ 192 PAS0S.......cueiuerueeieireeieiiesteesiesssesseestessesseessesssesseessesssessessseessessesssenns 50
Figura 26: Prediccion de demanda utilizada en el optimizador ..., 51
Figura 27: Diagrama mAdulo de prediCCiON @ j PAS0OS.........ecveieerieiiieseerieeiesreesieeiesee e eesseesneens 53
Figura 28: RMSE para prediccion a J pasos en micro-red de Huatacondo...........cc.cccoeevencrienne. 54
Figura 29: Error de predicCiOn para 192 PAS0OS ........cccveieerieireieesieaiesreesieseesreesteseesseeseeesesseesseens 55
Figura 30: Error de predicCion Para 96 PASOS .........cciereeererieierierieieeesieseeesie e sessesieseesessesseseesesnes 56
Figura 31: Error de prediCCiON Para 4 PASOS .......c.ccueieeireerieiieieesieaiesseesseseesseesseaseesseesseessesseesseans 56
Figura 32: Comparacion entre conjunto de entrenamiento y dia perteneciente al conjunto con alto
o] 240 N o 1 OSSOSO TOSPRPI 57
Figura 33: EMS integrando intervalo difUuSO...........cooviiiiiiiiicc e 62
1o 0T R S VT oo [ 1 OSSPSR 65
FIQUIa 35: IMELOUO B ...ttt sttt b et en et anes 65
Figura 36: Pardmetros alpha para MEt0AO A .........covviieiiiie e 67
Figura 37: Parametros alpha para MEt0d0 B ..........ccooiiiiiiniiieieeee s 67
Figura 38: Intervalo difuso con distintos niveles de confianza para un horizonte de 192 pasos ...67
Figura 39: Intervalo realizado con a=1 (Nivel de confianza=609%0) ............ccccoerereneniininieeieenn, 68
Figura 40: Intervalo realizado con a=4.5 (Nivel de confianza =97%) ........ccccceevveveiieve e, 69
Figura 41: Rango para el factor de desplazamiento de demanda...........cccccevevereienineniiseeene, 69
Figura 42: Unidades de la micro-red sin control de demanda............cccccooevvveiiieiie e s 71
Figura 43: Unidades de la micro-red con un desplazamiento estatico de demanda del 5% .......... 71

Figura 44: Unidades de la micro-red para un desplazamiento basado en el intervalo construido



Figura 45:
con a=4.5.

Figura 46:
Figura 47:
Figura 48:
Figura 49:
Figura 50:
Figura 51:
Figura 52:
Figura 53:
Figura 54:

Figura 55:

Unidades de la micro-red para un desplazamiento basado en el intervalo construido

....................................................................................................................................... 72
Diagrama sistema difuso de Mamdani [96]..........cccovriririiiiiiiieee e 73
Diagrama para la modelacion del comportamiento de los consumidores .................... 75
Conjuntos difusos para las luces del SeMAforo...........cccovvvivevieieieiece e, 76
Conjuntos difusos para €l NOFAIO ...........cueiiiiiiieie e 76
Conjuntos difusos para la variacion de CONSUMO ........cccoviviveieerierienese e, 76
Procedimiento para el CAICUIO de PUISOS..........ccveieiieiiecceece e 78
Perfil base de la casa 5 asociada al POSte 28...........ccoiiiiiiiiiiiee e 79
SEMATOIO L...oiiieiiieie et bbbttt b et bbb e e 79
SEMATOIO 2. ettt 79
SEMATOIO 3.ttt bbb 79



indice de tablas

Tabla 1: Caracteristicas de las unidades que componen la micro-red [5].....c.cccccovvevvrieereerieseennnnn, 6
Tabla 2: Significado de 1as luces del SEMATOr0 ..........ccevveieiiiiii e 9
Tabla 3: Conjuntos para realizacion del Modelo............coviveiiic i 47
Tabla 4: RMSE para el conjunto de validacion utilizando TKS2L.........cccccevevevenieiieiieeeeeiee, 49
Tabla 5: RMSE para predicCion @ 192 PASOS .......c.ccveiuieeeiieesiesieseesieeeesseesieseessaessesssesseessesneessens 49
Tabla 6: Comparacion de costos para las distintas prediCCioNeS .........cccccevvevereveresiesieeeeiereen, 52
Tabla 7: RMSE PrOMEAIO ....c..oiviiiiiiiieieie ettt 55
Tabla 8: RMSE para modelo entrenado 7, 15 0 30 diaS......cccooeieveiiiieeiieieiece e, 57
Tabla 9: MAPE para modelos entrenados cada 7, 150 30 diaS........ccccoevveviviiieiieie s 58
Tabla 10: Comparacion con red neuronal utilizando RMSE. ...........cccceieiiiiieie s, 59
Tabla 11: Comparacion con red neuronal utilizando MAPE. ... 59
Tabla 12: Costos para diferentes rangos de desplazamiento a un horizonte de 2 dias................... 70
Tabla 13: CONSUMOS tIPICOS .....eeviiiieiiieiie sttt et e e e tesreesaeeaeeneenreas 77
Tabla 14: Base de reglas difusas reSUITANTES ............ccouiieiiiiienie e 79
Tabla 15: Cromosomas de 10S conjuntos difUSOS ..........ccoveieeiieiieiicie e 82
Tabla 16: Rangos para el valor de los cromosomas de los conjuntos de “Horario” ...................... 82
Tabla 17: Promedio de variacion de consumo extraido desde enCuestas..........ccccvvvvvreeeeeeeenen, 83
Tabla 18: Rangos para el valor de los cromosomas de los conjuntos de “variacion de consumo”83

Xi



2 Introduccion

Debido a las condiciones geograficas de Chile, aun existen comunidades aisladas de los cuatro
sistemas eléctricos que distribuyen energia dentro del pais. Las micro-redes inteligentes basadas
en energias renovables, representan una solucion para este problema, tomando en cuenta la
abundancia de recursos que existen para generar energias renovables no convencionales. Con este
pensamiento, el Centro de Energia de la Universidad de Chile instalé en 2010 una micro-red de
generacion distribuida en la localidad de Huatacondo, ubicada en la primera region de Tarapaci,
la cual incorpora recursos renovables (energia solar y eélica). Antes de la instalacion de la micro-
red, esta localidad contaba con tan solo 10 horas de energia diaria, situacion que cambid,
contando actualmente con electricidad las 24 horas del dia. La micro-red instalada opera
actualmente con un sistema de gestion de energia (EMS: Energy Management System), el cual
realiza los despachos de las unidades, minimizando los costos de generacion. Las entradas del
EMS son: prediccion de consumo, prediccion de variables climaticas y el estado de carga de las
baterias.

El EMS tiene incorporado un sistema de gestion de demanda, basado en “respuesta de la
demanda”. Este sistema consiste en enviar sefiales luminicas a los consumidores a través de
semaforos instalados en sus hogares, con el fin de que disminuyan, aumenten o mantengan su
consumo de manera de tener un despacho 6ptimo. Con respecto a este sistema, en este trabajo se
abordan dos temas; el calculo del rango en que la demanda puede desplazarse y el efecto que
tienen las sefiales de gestion de demanda sobre la prediccion.

Para el primer tema, se utilizaran de intervalos difusos para determinar, a base de datos
historicos, el rango dinamico. Este rango proporciona los limites al optimizador para el factor de
desplazamiento de carga, del cual dependen las sefiales que se envian a los consumidores.

El segundo tema se basa en que se espera que los consumidores modifiquen su consumo al ver
las sefiales de gestion de demanda, pero no se sabe en cuanto, lo que también afecta a la
prediccidn, es por esto que se presentard una metodologia para modelar la variacion del consumo
utilizando modelos difusos de Mamdani.

Las estrategias de gestion de demanda sirven para mantener el equilibrio entre generacion y
demanda, lo cual es de vital importancia para micro-redes, donde los recursos energéticos
presentan fluctuaciones. Ademas, para mantener este equilibro, es importante tener una
predicciéon de demanda confiable, por lo que también se realizard un modelo para esto, utilizando
modelacion difusa de Takagi y Sugeno. Ademas, a las etapas tipicas de identificacion, se agregd
un bloque de analisis de estabilidad basado en el estudio de las matrices de estado generadas por
cada regla difusa.



2.1 Objetivos

A continuacion se listan los objetivos generales y especificos del trabajo desarrollado en esta
tesis.

2.1.1 Objetivos generales

e Disefar técnicas para robustecer el sistema de gestion de demanda para micro-redes, que
ademas se constituyan como datos de entrada para las predicciones de demanda.
e Implementar un modelo de prediccion de demanda para micro-redes.

2.1.2 Objetivos especificos

e Disefiar un modelo difuso para la prediccion de consumo eléctrico con un horizonte de
dos dias.

e Disefiar un procedimiento de identificacion del modelo de prediccion, que incluya analisis
de estabilidad.

e Analizar y modelar el rango de desplazamiento dinamico de carga, para el optimizador de
la micro-red, a partir de datos historicos de demanda eléctrica.

e Formular una metodologia para modelar el comportamiento de los consumidores ante las

sefiales enviadas, con el fin de corregir la prediccion de demanda.

2.2 Alcances

En esta tesis se desarrollard un modelo para la prediccion de demanda en micro-redes, utilizando
como entrada los datos de demanda de un dia pasado (96 regresores), para pronosticar la
demanda a un horizonte de 2 dias (192 pasos). La prediccion se realizard mediante modelacién
difusa de Takagi y Sugeno, a cuyo proceso de identificacion se incluira una etapa de analisis de
estabilidad, la que sera programada en Matlab. EI modelo de prediccion también se programara
en Matlab, y para estudiar su desempefio se utilizaran datos historicos de la micro-red instalada
en Huatacondo y se comparara con un modelo de prediccion basado en redes neuronales, también
disefiado para la micro-red de Huatacondo.

En relacion a la gestion de demanda, se abarcaran dos temas principales en esta tesis; el primero
corresponde a calcular el rango dindmico para el factor de desplazamiento de carga, utilizado por
el optimizador de la micro-red para determinar las sefiales de gestion de demanda. Para
determinar dicho rango, se utilizaran intervalos difusos, lo que considera desarrollar dos métodos
para predecir los intervalos a “j” pasos, ya que el optimizador trabaja con horizonte de 192 pasos.
Uno de estos metodos, elegido por su desemperio, sera el utilizado para calcular el rango de
desplazamiento de demanda 192 pasos, con datos historicos y se probara este rango dinamico en
el simulador del optimizador del sistema de gestién de energia.



El segundo tema en relacion a la gestion de demanda, corresponde a los cambios que producen
las sefiales en el patron de demanda, por lo cual se planteard una metodologia para modelar el
efecto que tienen las sefiales de gestion de demanda sobre la prediccion de ésta, utilizando
modelos difusos de Mamdani.

2.3 Estructura de la tesis

El informe de esta tesis se estructura como sigue; en el primer capitulo se presenta la
introduccién al trabajo, planteando alcances y objetivos de la tesis y el camino a seguir para el
buen término de ésta.

En el segundo capitulo se plantea el problema a abordar, para esto se inicia con la presentacion
del concepto de micro-redes, luego se detalla la micro-red instalada en Huatacondo con todas sus
componentes y se especifican los aspectos que el trabajo de ésta tesis pretende mejorar.

La tercera seccion corresponde al estado del arte, donde se tratan los dos temas principales de
esta tesis, prediccion y gestion de demanda. Se detallan conceptos relacionados, clasificaciones y
se enfatizan los trabajos aplicados en el campo de las micro-redes, tanto para gestién de demanda
como para la prediccion de ésta.

A continuacion, el cuarto capitulo trata sobre el modelo de prediccion de demanda desarrollado.
Se presentan los modelos difusos de Takagi y Sugeno, los analisis de estabilidad que se han
realizado en otros trabajos a este tipo de modelos y la técnica que se incluird en las etapas de
identificacion que se utiliza en este trabajo. Luego, se detalla coémo se desarrolld el médulo de
prediccién de demanda y los resultados que se obtuvieron con un set de datos historicos de la
comunidad de Huatacondo. También se detallan las etapas para realizar prediccion a “j” pasos y
los resultados que se obtuvieron de comparar la prediccion realizada con una efectuada
anteriormente utilizando redes neuronales.

El quinto capitulo comprende los trabajos realizados sobre gestion de demanda. Se presenta la
metodologia propuesta para determinar el rango de desplazamiento dindmico de carga, para lo
cual primero se desarrolla el concepto de intervalos difusos. En segundo lugar, se presentan dos
metodologias para calcular intervalo difuso a “j”” pasos, lo que se utiliza para calcular el rango a
192 para ser utilizado en el optimizador, presentando finalmente los resultados de esta prueba y
discutiendo los resultados.

Finalmente, en el ultimo capitulo, se presentan las conclusiones del trabajo realizado de acuerdo
con los objetivos y alcances, ademas se plantean ideas para trabajos futuros, relacionadas con el
trabajo desarrollado en esta tesis.



3 Antecedentes y situacion actual

En la presente seccidn, se explica el concepto de micro-redes, para luego especificar el caso de
estudio, que corresponde a la micro-red instalada en la comunidad de Huatacondo. Se describiran
caracteristicas geograficas y sociales de dicha comunidad, como también las caracteristicas
técnicas de la micro-red instalada.

3.1 Micro-redes

La generacion distribuida ha cobrado importancia debido a las bajas emisiones y los bajos costos
que supone. Entre esta tecnologia se cuentan las turbinas a gas, celdas de combustible, micro-
turbinas y paneles fotovoltaicos. Para evitar los problemas que estos generadores pueden
acarrear, en [1] se propone utilizar estos generadores y su cargas asociadas como subsistemas que
puedan aislarse de la red de distribucién. A estos subsistemas se les denomina micro-redes.

Las micro-redes corresponden a un conjunto de cargas y pequefios generadores, operando como
un solo sistema controlable, que proveen de energia y/o calefaccién a su area local asociada.
Estas pueden estar conectadas o no a la red principal, pudiendo, en el primer caso, aislarse en
frente al existencia de problemas de distribucion. Las fuentes de energia utilizadas en este tipo de
red corresponden a generadores pequefios (<100[kW]) con interfaces electrénicas, como micro-
turbinas, paneles fotovoltaicos y celdas de combustibles [2].

Para la operacion segura de un micro-red que cuenta con dos o mas fuentes de generacion
distribuida, se requiere de la utilizacién de un sistema de gestién de energia, necesario para
operar en modo autonomo. En el caso de las micro-redes, es mas critica una respuesta rapida que
para una gran red interconectada, esto debido a la presencia de multiples generadores distribuidos
con distintas capacidades de generacion y la respuesta de interfaces electronicas que podrian
afectar la estabilidad del sistema [3].

En la Figura 1 se observa la arquitectura bésica de una micro-red, la cual estd conectada al
sistema de distribucion a través de un dispositivo de separacion, que usualmente corresponde a
un interruptor.
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Figura 1: Arquitectura de una micro-red [2]

3.2 Caso de estudio: Huatacondo

Huatacondo es una comunidad rural ubicada a 230km al sureste de la ciudad de Iquique, en la
region de Tarapaca. La poblacion de Huatacondo bordea los 100 habitantes, mayormente gente
de edad avanzada, estando la mayor parte de sus practicas ligadas fuertemente a la religion
catolica. Durante festividades tradicionales, como la fiesta de la tirana, de las cruces, el carnaval
y fiestas patrias, la poblacién puede llegar a las 500 personas [4]. Esta comunidad se encuentra
desconectada del sistema interconectado del norte grande y previo a la instalacion de la micro-
red, la comunidad contaba con un suministro de energia desde las 14:00 horas hasta las 24:00
horas de lunes a viernes y desde las 16:00 horas hasta las 24:00 horas los fines de semana,
obteniendo la energia desde un grupo generador diésel, cuyo combustible es proporcionado por la
municipalidad. En la Figura 2 se presenta una imagen satelital de Huatacondo, extraida desde
Google Earth, en la cual se aprecia la caracteristica de oasis de la localidad. Esto es aprovechado
por los habitantes, quienes practican la agricultura, plantando diversas frutas y verduras para su
consumo personal o para el comercio en pequefia escala.

Actualmente, la comunidad de Huatacondo cuenta con energia eléctrica durante las 24 horas del
dia, gracias a la micro-red inteligente instalada en el afio 2010 por el Centro de Energia de la
Universidad de Chile, la cual estd compuesta por paneles fotovoltaicos, un generador diésel, una
turbina edlica y un banco de baterias. Ademas, el poblado cuenta con una bomba de agua, la cual
podria utilizarse para gestién de demanda como carga controlable en trabajos futuros.
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El trabajo realizado se basa en la micro-red instalada en la comunidad de Huatacondo, la cual
utiliza principalmente energias renovables no convencionales. Las unidades que componen la
micro-red tienen las caracteristicas que se muestran en la Tabla 1.

Tabla 1: Caracteristicas de las unidades que componen la micro-red [5]

Parametros Valor
Potencia panel fotovoltaico 22 [kW]
Potencia turbina edlica 2.5 [kW]
Potencia maxima baterias 150 [kW]
Capacidad del banco de baterias 150 [kWh]

Potencia maxima del generador diésel 120 [kW]
Potencia minima del generador diésel 10 [kW]

El problema asociado a las fuentes de energias renovables no convencionales es la fluctuacion
que presentan, debido a que dependen generalmente de las condiciones climéaticas que varian
minuto a minuto. Es por esto que la unidades generadoras de la micro-red deben coordinarse,
para lo cual en [5] se propone la utilizacién de un sistema de gestién de energia (EMS) que
optimice la operacion de un conjunto de unidades de generacion y cargas, utilizando sistemas de
comunicacion, monitoreo y control para aplicar el pre-despacho. Dicho sistema se encuentra
actualmente instalado en la localidad de Huatacondo y su diagrama se puede observar en la
Figura 3.

Las entradas a este sistema de gestion de demanda corresponden a:
e Laestimacion del estado de carga de las baterias (Egoc)



e Las predicciones de potencia solar y edlica, extraidas de los modelos de los generadores
fotovoltaico y edlico respectivamente, los cuales se alimentan de predicciones climaticas
para estimar la potencia.

e La prediccion del consumo de agua y de consumo eléctrico, realizadas a partir de datos

historicos.

Luego, como salidas del sistema de gestion se tienen:
e Lareferencia de potencia para el generador diésel (Pp)

Datos
histéricos

La potencia edlica y solar deseada (Pg, Ps)
La potencia del inversor (P;).
Una sefal binaria para la bomba de agua (Bp)

La sefial de gestion de demanda para los consumidores (S;).
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Figura 3: Diagrama del sistema de gestion de demanda instalado en Huatacondo



El EMS minimiza los costos de operacién de la micro-red en un horizonte T determinado,
utilizando pasos discretos de tiempo &;, es decir t;,, = t; + &;. Asi, la funcion objetivo que se
desea minimizar es:

T T T T
J=8) CO+ ) GO +Cusde ) Pus(®) +Crp ) Vap(t) + C(T) 1
t=t, t=t, t=t, t=t,

Donde C(t) y Cs(t) son las funciones de costo operacion y de encendido del generador diésel
respectivamente, Cys(t) es el costo de la energia no servida, Vr¢(t) el agua no servida, Cr¢(t) el
costo del agua no servida y Cy(T) es el costo de utilizar el banco de baterias y afectar su vida
atil. EI problema del EMS es resuelto a un nivel supervisor en cada paso de tiempo, utilizando
unit commitment con una estrategia de control predictivo. Se considera horizonte deslizante para
la estrategia de control, para reducir el efecto de la incertidumbre asociada a las predicciones que
se utilizan como entrada.

En micro-redes, para tener una operacion segura, es de vital importancia mantener el balance
entre la generaciéon y la demanda. Por esta razén, uno de los temas tratados en esta tesis es el
desarrollo de un médulo de prediccion de demanda para micro-redes, utilizando como caso de
estudio la micro-red de Huatacondo, al cual se le agregé ademéas una etapa de analisis de
estabilidad para que mantenga un comportamiento apropiado y no se indefina para casos
especificos, afectando al sistema al entregar una prediccion fallida.

Para el desarrollo tanto de la comunidad como de la micro-red, se presenta en [6] el sistema
SCADA social implementado en Huatacondo, el cual es una herramienta computacional capaz de
relacionar el &mbito eléctrico y el social, para asi apoyar el desarrollo de la comunidad. Los
indicadores que el sistema presenta a la comunidad, para que ésta pueda tomar decisiones, son:

e Monitoreo de las unidades de generacién: Este indicador entrega informacion como el
estado de las unidades (encendido/apagado) y potencia inyectada al sistema.

Indicadores de sustentabilidad: Este indicador provee informacién como el ahorro de
diésel y emisiones.

Gestion del mantenimiento: Se entrega la agenda de mantenimiento y las tareas
semanales.

Consumo energético por casa: Al tener la informacion por casa se pueden tomar
decisiones para apoyar desarrollo del pueblo en el contexto del ahorro de energia.
Respuesta de la demanda: Entrega sefiales para modificar el consumo, lo que se detallara
mas adelante.

Sistema de alarmas: Este indicador envia sefiales cuando se producen o pronostican
fallas e indica la accién que se debe tomar para corregir el problema.



El sistema de gestion de energia incorpora un sistema de gestion de demanda basado en respuesta
de la demanda, es decir, se envian sefiales a los consumidores para que estos modifiquen su
consumo de manera de beneficiar a toda la micro-red. Con este sistema de gestion de demanda es
posible compensar la fluctuacion que presentan las fuentes de energia renovable no
convencionales de manera de mantener el equilibro sin la necesidad de aumentar la utilizacién
del grupo electrégeno.

Figura 4: Seméforo para gestion de demanda

Las sefiales se envian mediante seméaforos, como el de la Figura 4, instalado en las casas de los
consumidores de la micro-red. El optimizador determina, para un horizonte determinado de
tiempo, el color que tendran dichas luces, dependiendo de las acciones se requieran tomen los
consumidores durante el transcurso del dia. En la Tabla 2 se indica cuél es el comportamiento
esperado de los consumidores, de acuerdo al color de la luz que se tenga en el seméaforo para una
hora dada. Es necesario remarcar el hecho de que no existen incentivos para los consumidores,
mas que apoyar al sistema, ya que pagan un costo fijo no relacionado con su uso de la energia.

Tabla 2: Significado de las luces del semaforo
Color  Accion sobre el consumo

Rojo Disminuir
Mantener
Verde Aumentar

Se pretende que la demanda se desplace desde las horas con luz roja a las horas con luz verde, de
acuerdo a un factor determinado por el optimizador del sistema de gestion de energia,
denominado “factor de desplazamiento”. Por lo tanto, se espera que la potencia real sea:

P (1) = S.(OPL(Y) (2)

Siendo P, (t) la potencia esperada de las predicciones y S; (t) el factor de desplazamiento 6ptimo
que minimiza la funcion de costo de la micro-red. Debido a que este factor de desplazamiento
depende de la respuesta de los consumidores, no es un valor exacto, por lo tanto, para tomar en



cuenta la maxima y minima respuesta esperada de los consumidores a las sefiales, este factor de
desplazamiento se encuentra acotado por el “rango de desplazamiento de carga”.

Stmin(8) = 51.(8) = 51, (8) ©)

Por lo tanto, si S, . () es 0.9, entonces asume que el consumidor puede disminuir hasta un 10%
su consumo en el periodo ¢, mientras que si S, (t) es 1.1, entonces se asume que el
consumidor puede aumentar hasta en un 10% su consumo esperado. Estas cotas son dependientes
del tiempo, ya que la disposicion a modificar la demanda es diferente dependiendo del momento
del dia.

Por lo anterior, en esta tesis también se propone un método para la determinacion del rango para
el factor de desplazamiento, utilizando informacion histérica de demanda para predecir como ésta
varia para cada intervalo de tiempo. Adicionalmente, se propondra una estrategia para modelar el
comportamiento de los consumidores ante las sefiales de gestion, para incorporar la variacion a
los resultados de la prediccion de demanda.

3.3 Discusion

La presente tesis estd basada en la micro-red instalada en la comunidad rural de Huatacondo. Esta
micro-red que cuenta con un sistema de gestion de energia, estd basada en energias renovables,
principalmente del tipo solar y ademas fue disefiada de forma tal que la comunidad fuera parte
activa del sistema, para apoyar el desarrollo social de esta localidad.

Debido a la incertidumbre inherente a las fuentes de energia renovable no convencionales, en este
caso la energia solar, se necesitan medidas para lograr mantener el equilibro entre generacion y
demanda. En Huatacondo se cuenta con un sistema de gestion de demanda del tipo respuesta de
la demanda, mediante la cual los consumidores ajustan su consumo a las necesidades del sistema,
aumentandolo o disminuyéndolo segln las sefiales que observan en el semaforo de gestion de
demanda. En cuanto a este tema, en esta tesis se plantean dos formas para mejorarlo, la primera
consiste en utilizar intervalos difusos para determinar cuanto podria variar la demanda en el
futuro, basado en las variaciones pasadas y también se planten una metodologia para modelar la
variacion del consumo segun las sefiales de gestion, utilizando modelacion difusa de Mamdani.

Por otra parte, para mantener el equilibrio entre generacion y demanda es necesario tener una
buena prediccidn de esta Gltima, por lo que se desarrollard un mddulo de prediccion de demanda
basada en Takagi y Sugeno, a cuyo proceso de identificacion se le adicionard una etapa de
analisis de estabilidad para asegurar buen comportamiento.
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4 Estado del arte

En el presente capitulo se presenta una revision bibliografica de los temas abordados en este
trabajo. Se comienza por definir los conceptos de demanda eléctrica y micro-redes. Luego, se
continta con el concepto de gestion de demanda, los distintos tipos de gestion que existen y los
trabajos que se han realizado sobre esto en el mundo, en distintos tipos de redes eléctricas,
enfocandolo principalmente en la gestion de demanda en micro-redes. Finalmente, se trata la
prediccion de demanda eléctrica y las distintas técnicas que han sido utilizadas para abordar el
tema en diversos contextos, tomando en cuenta especialmente micro-redes y redes con presencia
de fuentes energéticas renovables no convencionales.

4.1 Demanda eléctricay micro-redes

La demanda eléctrica juega un importante rol en la planificacion de los sistemas eléctricos, ya
que gracias a las predicciones de ésta se puede planificar la generacion requerida para satisfacer
un consumo previsto [7]. Esta corresponde a la potencia presente en los terminales de un sistema
promediada en un intervalo especifico de tiempo. La generacion instalada debe ser capaz de
cumplir con la demanda maxima, la cual cambia durante el dia y a lo largo del afio [8], ademas se
debe tener capacidad suficiente para hacer frente a incertezas en la generacién y aumentos
inesperados en la demanda.

En micro-redes, para tener una operacion segura es de vital importancia mantener el balance entre
la generacion y la demanda. Este balance debe mantenerse en tiempo real, ya que las
fluctuaciones de voltaje pueden causar serios dafios a artefactos y en casos criticos se puede
Ilegar a colapsos del sistema dejando a toda el area, cubierta por la micro-red, sin energia [9].

La demanda eléctrica se puede clasificar como industrial, comercial y residencial. Las demandas
comercial y residencial varian estacionalmente, debido al uso de calentadores y aire
acondicionado, la demanda industrial es mayormente estable durante el tiempo.

En cuanto a demanda, las comunidades rurales y los centros urbanos tienen caracteristicas
diferentes, en las primeras la mayoria viven de la agricultura o la ganaderia, se tiene
infraestructura deficiente y por lo general carencia de alumbrado publico [10]. En las
comunidades rurales, en donde las fuentes de energia eléctrica tradicionales son escasas, €s
importante mantener el equilibrio entre la generacion y consumo, para lo cual se pueden utilizar
técnicas de gestion de demanda.

A continuacion se presentan técnicas utilizadas para realizar prediccion de demanda, detallando
mas especificamente para corto plazo y micro-redes, ya que son las mas cercanas al tema de tesis.
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4.2 Prediccion de demanda eléctrica

La prediccion de demanda ha sido siempre un asunto importante en la planificacion y operacion
de los sistemas eléctricos, tanto por las variables economicas como de seguridad [11]. La
prediccion de demanda se puede clasificar, segun el horizonte de prediccion, en las siguientes
categorias [12]:

Largo plazo: Se utiliza para realizar prediccion de 1 a 10 afios. Es usada para identificar
la necesidad de planificar e invertir en generacién, dado que las grandes plantas de generacion
requieren de aproximadamente una década para estar disponibles, tomando en cuenta el disefio,
financiamiento y construccion de estas instalaciones.

Mediano plazo: Para predicciones entre algunos meses y un afio. Se utilizan para
garantizar la seguridad y las restricciones de capacidad en el mediano plazo.

Corto plazo: Predicciones a un dia, se utilizan para la planificacion y para asistir a los
participantes del mercado eléctrico.

Muy corto plazo: Son predicciones a horas o minutos, y se utilizan para asistir
negociaciones o despachos eventuales.

Dependiendo del plazo de prediccidon, hay diversos factores que deben ser tomados en cuenta a la
hora de realizar los modelos de prediccion de demanda, como son el clima, el tiempo y la
clasificacion de los consumidores. El factor de tiempo incluye el mes, dia de la semana y hora del
dia. El factor climatico es uno de los mas importantes para las predicciones a corto plazo, siendo
la humedad y temperatura las variables mas utilizadas.

Debido a que la mayor parte de las instalaciones eléctricas atienden a consumidores de diversos
tipos, como residenciales, comerciales e industriales, el patrén de consumo es diferente para los
distintas clasificaciones pero similar dentro de cada grupo [13].

A continuacion se detalla la prediccion de demanda a corto plazo, ya que es la adecuada al
contexto de operacién de micro-redes.

4.2.1 Prediccion de demanda a corto plazo

La precisién de la prediccion de demanda a corto plazo, depende principalmente de cinco factores
[14]:

e Laeleccion de la técnica adecuada de prediccion, segun el perfil de demanda.
e Utilizar el algoritmo apropiado, para estimar los parametros del modelo de prediccion.
e Lainclusion de variables exdgenas al modelo, que tengan alta correlacion con la carga.
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e Lanaturaleza del perfil de carga, como la varianza en los incrementos de la demanda.
e El horizonte de prediccion.

A continuacion se detallan las técnicas mas utilizadas para realizar prediccion de demanda.

Método de regresion

Este método, para la prediccion de demanda, se utiliza mayormente para modelar la relacion
entre la carga y otros factores como clima, tipo de dato y tipo de consumidor. Haida y Muto [15]
utilizan regresion para realizar prediccion para el peak de carga diario. Para esto, consideran las
estaciones del afio, crecimiento anual de la carga y el Gltimo cambio diario en la carga. En [16],
Engle et al. presenta modelos de regresion para prediccion a un dia. Estos modelos incorporan
influencias deterministicas como feriados, influencias estocasticas como promedio de carga e
influencias exdgenas como el clima.

Series de tiempo

Este método se basa en que se asume que los datos tienen una estructura interna comun, tal como
autocorrelacion, tendencia o variacion temporal. Las series de tiempo mas utilizadas son: ARMA
(autoregressive moving average), ARIMA (autoregresive integrated moving average), ARMAX
(autoregressive moving average with exogenous variables) y ARIMAX (autoregressive integrated
moving average with exogenous variables). En [17] se utiliza ARIMA para realizar prediccion de
carga eléctrica, utilizando minimos cuadrados para estimar los parametros. En [18], Cho et al. se
utiliza ARIMA y funcién de transferencia, para realizar predicciones de demanda a corto plazo,
considerando una relacidon entre el clima y la demanda.

Aproximacion por similitud entre dias

Este método se basa en buscar informacion historica de uno, dos o tres afios con caracteristicas
similares al dia que se quiere predecir. Estas caracteristicas pueden ser el dia de la semana, mes,
estacion del afio o prediccion meteoroldgica. En [19] se propone un sistema difuso para la
prediccién de demanda, basado en la aproximacion por similitud entre dias. Los dias son elegidos
utilizando norma Euclidiana, buscando similitud entre las variables climéticas. Y se utiliza
inferencia difusa para corregir el prondstico, tomando en cuenta las predicciones anteriores y los
dias elegidos como similares.

Redes neuronales

Las redes neuronales imitan el comportamiento de las neuronas bioldgicas, las cuales
entrenandose con informacién conocida pueden inferir reglas internas y completar mapas
matematicos complejos [20]. La arquitectura mas utilizada para la prediccion de demanda es la de
backpropagation, en la cual los pesos asignados a las neuronas se determinan al comparar los
datos historicos con la salida de la red, en la etapa de entrenamiento.
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Bashir et al [21] utiliza redes neuronales artificiales para realizar predicciones de demanda cada
una hora, utilizando un algoritmo de optimizacion de enjambre de particulas (PSO: particle
swarm optimization) para ajustar los pesos de la red en la fase en entrenamiento. Ademas, aplica
transformada wavelet a los datos durante la fase de pre-procesamiento, para extraer la
informacidn redundante. Con el uso del enjambre particulas y la transformada wavelet, se observa
una mejora en comparacién al modelo con red-neuronal que no incluye estas técnicas.

En [22] se utilizan redes neuronales para predecir peaks regionales de carga en Taiwan. Para
entrenar la red se utiliza informacion que abarca desde 1981 a 1996 y para probar el modelo se
utilizan datos historicos que van desde 1997 a 2000. ElI modelo utilizado se basa en
backpropagation y la red consta de tres neuronas en la capa de entrada, dos neuronas en la Unica
capa oculta y una neurona de salida. Los resultados de este modelo fueron comparados con el de
un modelo de regresion creado con los mismos datos y se llegd a que el modelo con redes
neuronales presenta un menor MAPE.

Lu [23] propone utilizar redes neuronales estructuradas para realizar prediccion de demanda. En
este tipo de red neuronal, grupos de neuronas de la capa escondida se conectan a cada neurona de
entrada, no todas como pasa en las redes neuronales clésicas. Para realizar esta prediccion se
realiza una etapa de entrenamiento inicial para prediccion de clima, carga y tipo de carga. Luego,
se realiza un entrenamiento combinado utilizando el inicial, para tener finalmente la prediccion
de carga.

En [24] y [25] se utilizan redes neuronales para realizar prediccion de demanda a una hora,
tomando en cuenta como entradas variables climaticas como temperatura y humedad, siendo
estas elegidas mediante analisis de correlacion.

Sistema experto

Estos modelos utilizan reglas, principalmente de naturaleza heuristica. Es decir, estos modelos
incorporan reglas y procedimientos, usados por humanos expertos en la materia, en programas
que logran realizar predicciones sin la asistencia humana. En [26] y [27] se utiliza esta técnica
para realizar prediccion de demanda a corto plazo. Utilizando el conocimiento histérico del
comportamiento de la demanda e incorporando variables externas como el clima, se construyeron
las reglas para lograr predecir la demanda.

Légica difusa

La logica difusa es una generalizacion de la ldgica booleana usada para el disefio de circuitos
digitales. Bajo la logica booleana una variable toma un valor de verdad de “0” o “1”. Bajo la
I6gica difusa las variables estan asociadas a rangos con ciertas cualidades, como puede ser “alto”,
“bajo” y “mediano”. Este tipo de logica permite tener grados de imprecision en el razonamiento

de manera que la informacion representada por términos como “alto”; “bajo”; “medio”, pueda
ser procesada computacionalmente
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En [28] se reevalua la prediccion de demanda utilizando un sistema basado en reglas difusas,
representando los factores externos que influyen en la demanda, mejorando la prediccion de
demanda. Hinojosa et al [29] utiliza razonamiento difuso inductivo para realizar prediccion de
demanda eléctrica a corto plazo, con un horizonte de prediccion de un dia. En [30] se utiliza
I6gica difusa para realizar prediccion de demanda, siendo las entradas la temperatura minima y
méaxima del dia, la época del afio, capacidad del dia, lluvia y nubosidad. El tipo de modelo difuso
elegido para la prediccion es Mamdami, el cual relaciona todas las entradas listadas, obteniéndose
un error porcentual bajo el 5% en las predicciones realizadas.

Maéaquina de soporte de vectores

La méaquina de soporte de vectores corresponde a una técnica para resolver problemas de
clasificacion y regresion. Esta técnica realiza un mapeo no-lineal (utilizando funciones llamadas
kernel) de los datos sobre un espacio de alta dimensién.

En [31] Xu et al. utilizan esta técnica para realizar predicciones de demanda diarias, para lo cual
utiliza datos historicos de demanda por hora, siendo la salida la demanda para las proximas 24
horas. En [32] se realiza una particion geografica éptima, tomando en cuenta el clima, y se realiza
la prediccion de demanda en cada area por separado, utilizando para esto la maquina de soporte
de vectores, finalmente se unen estas predicciones para obtener la prediccién del area total.

También se han propuesto trabajos, en los cuales se mezclan las técnicas presentadas para realizar
prediccion de demanda. En [33] se realiza la prediccién de demanda a una hora, utilizando redes
neuronales y la técnica de similitud de dias. En [34] se utiliza una red neuronal basada en los
modelos difuso de Takagi y Sugeno (ANFIS: Adaptive neuro-fuzzy inference system) para
realizar las predicciones de demanda eléctrica, con un horizonte de prediccion de un dia. Una de
las entradas de este modelo es la temperatura maxima predicha para el dia siguiente y la demanda
del mismo dia en el afio anterior.

En [35] se proponen y evallan tres técnicas para prediccion de carga a corto plazo. Estas son:
I6gica difusa, redes neuronales y modelos autoregresivos. En dicho trabajo se concluye que el
desempefio de los modelos de prediccion de carga, basados en l6gica difusa y redes neuronales es
superior al modelo autoregresivo.

El trabajo desarrollado en esta tesis se encuentra en el contexto de micro-redes, por lo tanto, en la
siguiente seccidn se presentan trabajos realizados especificamente sobre prediccion de demanda
para micro-redes.

4.2.2 Prediccién de demanda en micro-redes

Dado el tamafio reducido de las micro-redes, cualquier cambio en el uso de la electricidad puede
tener un impacto significativo en la carga de la micro-red, por lo cual es mas compleja la
prediccion de demanda. Esta prediccion a corto plazo sirve como guia para una correcta
programacion de despacho de las unidades de generacion y gestion de la micro-red [36].
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En [37], Amjady y Keynia proponen una estructura de dos niveles para realizar prediccion de
demanda eléctrica en micro-redes a corto plazo. En la Figura 5 se observa la estructura de
prediccion propuesta. El nivel inferior incluye un método para la seleccion de variables y un
motor de prediccion hibrido. El primer paso, en este nivel, es identificar los factores que afectan a
la carga eléctrica, a traves del método para la seleccion de variables. La fase de seleccion de
variables, se basa en un método desarrollado por los mismos autores previamente en [38]. Este
método filtra las variables que son irrelevantes y redundantes, para que queden solo las variables
que aporten a la prediccion. Para elegir que variables son irrelevantes y redundantes se definen
dos umbrales: el umbral del filtro de irrelevancia “TH1” y el umbral del filtro de redundancia
“THZ2”, los cuales son parametros ajustables.

La segunda componente del nivel inferior es el motor de prediccion hibrido, que tiene como
entrada las variables ya filtradas. EI motor de prediccion propuesto por los autores, esta vez en
[39], estd compuesto por redes neuronales y algoritmos evolutivos, teniendo asi dos parametros
ajustables, el nimero de nodos ocultos de la red neuronal (Ny) y la constante de momentum del
algoritmo evolutivo (m). Se asume que la red neuronal tiene s6lo una capa oculta.

Nivel

. Evolucion diferencial mejorada
Superior

Parametros Validacion
ajustables error

Nivel Metodo de seleccion de variables +
Inferior Motor de prediccion hibrido (NN+EA)

Figura 5: Estructura de la estrategia de dos niveles para prediccién de carga a corto plazo [37]

El nivel superior se encarga de optimizar el desempefio del predictor de carga, utilizando
evolucion diferencial mejorada (EDE). La evolucién diferencial (DE), es una estrategia de
blsqueda estocastica que se basa en la poblacidén actual para guiar el proceso de busqueda,
desarrollada por Storn y Price [40]. Para optimizar el rendimiento del predictor, Amjady y
Keynia proponen una version mejorada de la estrategia de evolucion diferenciada, obteniendo
una estrategia que tiene mayor convergencia y evita que el proceso de basqueda del 6ptimo quede
atrapado en minimos locales.

Uniendo los dos niveles, se tiene que los individuos del EDE corresponden a los cuatro
parametros ajustables del nivel inferior, es decir: TH1, TH2, N, y m. Finalmente, el error de
validacion de la red neuronal, corresponde a la funcion objetivo del EDE, el cual se minimiza,
con lo que se tiene la estructura de dos niveles para la prediccion de carga eléctrica.

Chan et al [41] utiliza un sistema clasificador multiple, combinado con redes neuronales, para
realizar predicciones de demanda a corto plazo en micro-redes inteligentes. EI modelo, expuesto
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en la Figura 6, consta de cuatro clasificadores base. Para estos clasificadores se utilizan redes
neuronales, ya que tienen una buena capacidad de generalizacién. Los datos utilizados,
correspondientes a informacion pasada de carga, son divididos en cuatro partes: 24 horas, 3 dias,
1 semana y 1 mes antes de la hora de prediccion. Estos conjuntos, representan el conocimiento
que se tiene para diferentes periodos de tiempo y diversifican el conocimiento del clasificador.
Con estos conjuntos de datos se entrenan los cuatro clasificadores para luego probar la prediccion
de cada uno y de acuerdo a su desempefio, se le asigna un peso a cada clasificador base, lo que
corresponde a la etapa de peso dindmico. Finalmente, de acuerdo a los pesos, se fusiona la
informacion de los clasificadores obteniendose una prediccién final.

La metodologia propuesta por Chan et al, fue evaluada utilizando datos reales de carga, de Hong
Kong. Los factores seleccionados como entradas son: tiempo, temperatura del punto de rocio,
humedad, presion a nivel del mar, velocidad del viento y si se trata de dia de semana o fin de
semana. Este método se compara con la utilizacion de Wavelets Neural Network (WNN) para
realizar prediccién de demanda, utilizando el indice MAPE como medio de comparacion. Como
resultado se obtiene que la metodologia de prediccion propuesta tiene un MAPE menor en un
1,01% al obtenido al utilizar WNN.

Datos de Entrenamiento

AR

Datos Datos Datos Datos
ultimas ultimos altima ultimo
24 hrs 3 dias semana mes

L Y y Y
HourCr DayCr WeekCr MonthCr
NN NN NN NN

L L Y Y

Prueba de datos

L L Y

Peso dinamico

Fusion

Y

Integracion de resultados

Figura 6: Arquitectura del método de clasificador maltiple [41]
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4.2.3 Discusion

La prediccion de demanda es un factor importante en la gestion de sistemas eléctricos, ya que
permite una correcta programacion de despacho de unidades en el corto plazo y ayuda en la
planificacién de inversiones en generacion y distribucidn cuando se utiliza a largo plazo. Por esta
razén, existen diversas técnicas para la prediccion de demanda.

En micro-redes basadas en energias renovables, tener una prediccion de demanda correcta es adn
mas critico, debido a que cualquier cambio en el uso de la electricidad puede tener un impacto
significativo en la operacion de la micro-red, y ademas se debe considerar el comportamiento
fluctuante de las fuentes de energia renovables. Para este caso especifico, las técnicas utilizadas
constan de varias etapas, dentro de las cuales generalmente se incluyen redes neuronales, debido
al comportamiento no lineal de la demanda.

Otra técnica utilizada para mantener el equilibrio entre generacion y demanda, es la gestion de
demanda, la que también sirve para evitar peaks de demanda y disminuir el uso de fuentes de
energia contaminante al aprovechar de mejor manera los recursos renovables, mediante de
cambios realizados en el lado de la demanda. En la siguiente seccion se exponen los distintos
tipos de gestion de demanda que existen y los mas utilizados para gestion en micro-redes.

4.3 Gestion de demanda

El concepto de gestion de demanda (DSM : Demand Side Management) fue introducido en 1980
por el Electric Power Research Institute y se definié como una serie de actividades realizadas por
el gobierno y las empresas publicas para aumentar el beneficio social y disminuir la necesidad de
invertir en la industria eléctrica [42].

El objetivo principal de los programas de DSM es aumentar la eficiencia energética en el lado de
la demanda, lo que beneficia tanto a consumidores como a generadores. Un DSM inteligente
debiese aspirar a realizar una interaccion efectiva entre la red y el usuario para mejorar el servicio
y apoyar el acceso a las energias verdes. En general los programas de DSM estan disefiados,
como se observa en el gréfico de la Figura 7, para [43]:

e Reducir peaks de demanda: Esto es aplicable cuando se tienen problemas de capacidad
durante periodos cortos de tiempo, como por ejemplo en una tarde calurosa en donde se
encienden multiples maquinas de aire acondicionado o en mafianas frias en donde las
industrias estan encendiendo las maquinarias y ademas necesitan calefaccion al mismo
tiempo.

e Rellenar los valles de la curva de demanda: Esto se utiliza en periodos largos donde la
demanda es notoriamente menor que la generacién por lo que se estan perdiendo recursos.
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e Lograr un aumento estratégico de la carga: Esto se aplica cuando existe un gran
exceso de capacidad de generacion inutilizada.

e Mover carga: Cuando existen problemas de peak de demanda de manera regular y las
cargas de los clientes se pueden mover dentro del dia, como cambiar los patrones de
produccion en la industria.

e Flexibilizar Carga: El uso de energia con altos indices de fluctuacion, como la
proveniente de turbinas eolicas o paneles fotovoltaicos, resulta en que las plantas térmicas
sean afectadas por cambios en las cargas de manera mas frecuente, esto se puede
contrarrestar flexibilizando las cargas en funcion de la generacion intermitente.

" Aum ento
E atratégico
de Carga

Mover Carga Reduccidn de peak

Rellena de
walle

:
Figura 7: Areas de la curva de carga que pueden ser modificadas [43]

En [44] se propone que para tener un buen disefio de DSM se deben tener los siguientes puntos
en cuenta:

Interaccion entre la red y los usuarios.

Mejorar le eficiencia energética.

Proveer informacién comprensiva.

La informacion de los equipos eléctricos debe estar disponible para el disefio.
Debe ser util para resolver problemas medioambientales (reduccion de emisiones).

En las siguientes secciones se presentan técnicas de gestion de demanda, primero para sistemas
eléctricos en general, detallando las principales técnicas que se utilizan para implementar estos
programas. Luego, se especifican técnicas de gestion de demanda aplicadas concretamente a
micro-redes basadas en energias renovables y los resultados que se han obtenido en diversos
paises.

4.3.1 Técnicas de gestion de demanda

Los programas de gestion de demanda son empleados para proveer de mayor capacidad al
sistema sin la necesidad de nuevas instalaciones de generacion. Estos incluyen programas de:
conservacion y eficiencia energética, los cuales se enfocan en la utilizacion de artefactos
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eléctricos eficientes, como ampolletas de bajo consumo, y realizar practicas de ahorro como
apagar la luz en habitaciones desocupadas y evitar el “consumo vampiro” al desconectar
artefactos que se encuentren apagados; substitucion de combustibles; respuesta de la demanda y
control de carga [45]. A continuacion se detallan estos dos Ultimos tipos de programas de gestion
de demanda.

Control de carga

Estos programas estan disefiados para reducir los peaks de demanda o cambiar bloques de
demanda desde periodos con peak a periodos sin peak, realizando acciones sobre las cargas que
se encuentran conectadas a la red. Entre estos programas se encuentran los de control directo de
carga y los de cargas interrumpibles.

Control directo de carga

Esta técnica consiste en tener ciertas cargas cuyo funcionamiento sea controlado completamente
por el sistema encargado de la distribucion energética [46], para lo cual primero se deben
identificar las que pueden participar. En el area doméstica se pueden considerar los artefactos
refrigerantes, ademas de artefactos de calefaccion como cargas que pueden participar de la
demanda dinamica como “responsive loads” [47].

En [48] se estudian los cambios generados en la curva de carga en el sector residencial, al utilizar
el control directo de carga, para lo cual se modelan las cargas para anticipar los efectos del
control desde el punto de vista de las modificaciones a la curva de carga y de las expectativas de
los usuarios, las cuales no se toman generalmente en consideracion, como por ejemplo tener un
nivel cdmodo de temperatura durante y después de la accidn de control, si ésta se realizara al aire
acondicionado. Se aplicaron las acciones de control a artefactos HVAC (heating, ventilation and
air conditioning), tomando en cuenta una prediccién de la evolucion de la demanda y temperatura
interior bajo la accion de control, obteniéndose una reduccion del 5% en los peaks, como se
muestra en la Figura 8.

T T T T T
Controlled global aggregated demand

A Target demand profile

Uncontrolled global aggregated demand

Aggregated demand (pu)

1ot Partial aggregated demand

2:30 5 730 10 1230 15 17:30 20 22:30 0:30
Time

Figura 8: Control directo de carga aplicado en artefactos HVAC [48]
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Cargas interrumpibles

Las cargas interrumpibles corresponden a consumidores que estan dispuestos a interrupciones de
servicio, bajo ciertas restricciones, siendo recompensados con tarifas reducidas. Estos
consumidores por lo general corresponden a grandes industrias que poseen su propia generacion
de respaldo o que pueden reprogramar su produccion de manera sencilla [45].

Respuesta de la Demanda

Los programas de respuesta de la demanda (DR: Demand Response) consisten en realizar
cambios a corto plazo en los patrones de demanda eléctrica de los consumidores, para reducir o
desplazar la carga en el tiempo [49]. Estos programas suelen estar basados en incentivos
monetarios, en donde los consumidores reciben pagos o tarifas preferenciales por reducir su
consumo en periodos de estrés del sistema, o basados en tarifas temporales, en donde los
consumidores reducen su demanda respondiendo a sefiales de precios.

Generalmente estos programas se ven como oportunidades econdmicas, en [50] se identifican
como beneficios de este tipo de gestion de demanda la reduccion de los precios de la electricidad,
la mejora en el nivel de confiabilidad del sistema y la reduccién de la volatilidad en los precios.
En el trabajo realizado en [51] se desarrolla un algoritmo denominado CAES (Consumer
Automated Energy Management System), el cual agenda el consumo eléctrico de los
consumidores, quienes realizan “reservas de energia” al decidir que artefactos utilizaran mediante
acciones como apretar un boton de encendido. La accién del CAES repercute estadisticamente en
la relacion entre los futuros precios y los artefactos seleccionados por los consumidores. Las
simulaciones demostraron que el algoritmo permite una reduccion en costos de hasta un 40%
para el consumidor, con respecto a un sistema en el que no se agenda el uso de la energia.

También la respuesta de la demanda se utiliza, como en [52], para realizar regulacién de
frecuencia y voltaje. En este caso se trabaja con un generador diésel y cargas resistivas e
inductivas, de las cuales solo las primeras son controladas. La accion de control consiste en
apagar parte de las cargas resistivas cuando la diferencia de frecuencia es negativa (debido a la
baja generacion o alta demanda) y encender parte de las cargas en caso contrario. Las
simulaciones realizadas muestran que este tipo de gestion de demanda es Util para el control de
frecuencia y voltaje para micro-redes aisladas.

Entre los programas basados en incentivos se encuentran los de Ofertas de Demanda y dentro de
los basados en tarifas temporales se encuentran los de tarifa por tiempo de uso, los cuales se
detallan a continuacion

Ofertas de Demanda

Estos programas estan disponibles para consumidores que estan dispuestos a disminuir su
demanda por un determinado precio. Varios de estos programas utilizan internet, medio por el
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cual el consumidor obtiene informacion de los precios y puede tomar decisiones para administrar
su demanda de acuerdo a las ofertas del mercado [53].

En [54] se presenta una arquitectura basada en agentes para realizar transacciones y gestionar
energia en micro-redes. Las transacciones se realizan con consumidores que aceptan participar en
el programa de “respuesta de la demanda”, dando permiso a que el sistema de la micro-red opere
sus artefactos electronicos cuando el costo de la electricidad es bajo.

Tarifa por Tiempo de Uso (ToU)

Esta técnica es considerada una de las mas importantes en cuanto a gestion de demanda. El
enfoque tradicional consiste en persuadir a grandes consumidores industriales a mover sus cargas
durante el dia, utilizando distintos bloques de tarifas como incentivo. Estas tarifas estan
relacionadas con los peaks de potencia, siendo mas econdémicos los bloques horarios en que se
tiene menos consumo y mas caros los con mayor consumo [55]. En [56], considerando la
importancia de esta técnica para reducir los peaks de consumo y para la conservacion de energia,
se proponen métodos para ensefiar a los consumidores a beneficiarse de esta técnica desde una
temprana edad, tomando en cuenta que utilizar un secador de pelo media hora antes de lo usual o
cambiar el horario para el lavado de ropa, puede traer consigo considerables beneficios.

A continuacién se detallan programas de gestion de demanda aplicados en micro-redes que
utilizan unidades de generacién con energias renovables.

4.3.2 Gestion de demanda en micro-redes

El aumento de los precios de la energia fésil y una mayor conciencia medioambiental han
impulsado el desarrollo de energias renovables y centrales de generacién distribuida. EI concepto
de generacion distribuida corresponde a plantas instaladas de manera dispersa, normalmente
cerca de los consumos, lo que permite una disminucion de las pérdidas y la posibilidad de
aprovechar los recursos energéticos locales [57]. La gestion de la demanda, en este contexto, es
una herramienta poderosa que permite una utilizacion mas efectiva de la red sin la necesidad de
nuevas inversiones en transmision y centrales térmicas de reserva de energia. [58].

La generacién distribuida abarca un amplio rango de tecnologias de generacion de energia, como
motores de combustion interna, turbinas a gas, micro-turbinas, paneles fotovoltaicos, celdas de
combustible y energia edlica. Las micro-redes permiten una alta penetracion de la generacion
distribuida sin que se requiera redisefiar el sistema de distribucion [59]. El concepto de micro-red
asume la integracion de cargas y micro-fuentes operando como un s6lo sistema proveyendo
energia y calefaccion [60].

En [59] se distinguen dos principios fundamentales que impulsan el concepto de micro-redes. El
primero es que se necesita una perspectiva de sistema para que los consumidores puedan obtener
todos los beneficios de integrar generacion distribuida al sistema de energia; el segundo es que
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para acelerar la adopcién de este tipo de generacion se necesita, principalmente, reducir los
costos y aumentar el valor de las micro-redes.

En conjunto, el control local de generacion y de carga es el corazon del concepto de micro-redes,
lo que da un particular significado a la gestion de demanda. Mas que un control de la carga con el
propésito de ajustar su perfil para beneficiar a todo el sistema de potencia, el control de
generacion y carga de las micro-redes tiene como meta alcanzar la demanda de los consumidores
de la manera méas economica posible [60].

Las micro-redes basadas en energias renovables se pueden entender como un caso de redes
inteligentes, el que corresponde a un conjunto de soluciones tecnoldgicas para el manejo de
sistemas de potencia. Mediante el uso de protocolos de internet en dispositivos del hogar, la red
inteligente es capaz de intercambiar informacidn entre los consumidores y los centros de
generacion distribuida, lo que permite una participacion informada de los consumidores [61]. La
puesta en marcha de nuevas infraestructuras para las tecnologias de informacién y comunicacion,
asociadas a las redes inteligentes, representan una oportunidad para las soluciones de gestion de
demanda, ya que facilitard la comunicacion con los usuarios para mantener el balance entre la
generacion y la demanda, lo cual supone un reto en las micro-redes basadas en este tipo de
energia, por las fluctuaciones asociadas a las fuentes de energias renovables no convencionales.
Ademaés, se da la posibilidad de realizar control directo de carga en artefactos inteligentes, que
pueden ser apagados o encendidos de manera remota para poder adelantar o retrasar su
funcionamiento [62].

Como se mencion6 anteriormente, es de suma importancia mantener el equilibrio entre
generacion y demanda para mantener una operacion segura de la micro-red, de modo de prevenir
cortes de energia, que pueden darse cuando la capacidad de generacion y energia almacenada, es
superada por la demanda. Una solucion para esto es el control directo de carga, que consistira en
este caso en desconectar cargas cuyo funcionamiento no sea esencial [63]. En [64] se propone un
sistema en donde un controlador central se comunica directamente con las cargas, pudiendo
ordenar su desconexion de la micro-red y asi logrando disminuir la demanda total para mantener
un balance energético, especialmente durante horarios peak. La mayor dificultad de este método
consiste en identificar que cargas pueden ser o no desconectadas. Este problema es abordado en
[65] donde tomando en cuenta atributos como: peak de consumo; horario de funcionamiento y
forma de operacion (como ciclos de trabajo en el caso de artefactos con termostato), se pueden
identificar las cargas a partir de los datos de consumo medidos, para que asi se les pueda asignar
prioridad de modo de desconectar las cargas desde la menos importante. Luego, este controlador
central (MGCC), cuya arquitectura se encuentra en la Figura 9, es capaz de comunicarse
directamente con las cargas pudiendo aislar las con menor prioridad, reconociéndolas al observar
el perfil de consumo.
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Figura 9: Arquitectura MGCC [64]

En la actulidad existe una directiva europea que ha promobido fuertemente la construccion de
edificios con consumo casi nulo de energia (NZEB: Nearly zero energy buildings), los cuales son
altamente eficientes en materia de energia y la pequefia cantidad de energia que necesitan puede
ser cubierta por fuentes de energia renovables, incluyendo cogeneracion o CHP (combined heat
and power). En [66] se presenta como caso de estudio una micro-red para un NZEB, para la cual
se sugiere la utilizacion de un sistema de control y automatizacion (BACS : Building Automation
and Control System) para medir el consumo, controlar la generacion y realizar acciones de
gestion de demanda mediante el control directo de carga.

El edificio considerado consiste de 70 unidades del tipo residencial u oficina, areas comunes,
estacionamiento, jardines, etc. Cada unidad individual consume aproximadamente 300MWh/afio
y el sistema de calefaccion 400MWh/afio. El sistema cuenta ademas con un sistema CHP que
consiste en una microturbina a gas natural Turbec T100, la cual puede suministrar 100kW de
potencia eléctrica y 167 kW de potencia térmica con una eficiencia de 78%.

Un punto importante para controlar el NZEB es disefiar una estrategia de control de carga que
actie a nivel del BACS, tomando en cuenta que las cargas utilizadas en los hogares tienen
distinto grado de posibilidad de ser controladas, es necesario caracterizarlas. Como primer paso
se caracterizaron los hogares, para estimar sus perfiles de carga, las unidades se subdividieron en
tres categorias:

e Econdmica.

e Estandar, con aire acondicionado en una habitacion y mas energia para iluminacion y
lavadora.

e Lujosa, con aire acondicionado en todas las habitaciones y mas energia para iluminacion,
lavadora y secadora.

Para todas las unidades se consideraron calderas eléctricas para el agua caliente. Luego, las
cargas fueron separadas en; No controlables (cargas que no es posible controlar, principalmente
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porque dependen de los habitos de los ocupantes de la unidad), planeables (cargas para las cuales
se puede escoger el momento de inicio) y controlables (cargas a las cuales se puede retrasar el
tiempo de incio y ademas se pueden encender o apagar sin perjuicio de los consumidores, como
la caldera eléctrica del edificio). Cada carga es activada como consecuencia de la accion de los
consumidores, en un escenario no controlado el perfil agregado de carga dependeria del perfil de
carga de cada artefacto y el momento en que se requiere su uso. En el caso presentado en [66],
cada vez que un consumidor pide la iniciacion de alguno de los artefactos de su hogar o que
comience el ciclo de calefaccion, se inicia un requerimiento en el BACS, el cual resuelve un
problema de optimizacion. La salida corresponde a un retraso en el tiempo de inicio para el
artefacto requerido (15 minutos méximo para cargas cuyo uso es mas critico como artefactos de
cocina y 5 horas maximo para cargas menos criticas como lavadoras), dependiendo de los otros
artefactos que se encuentren en espera de también ser encendidos y del tipo de carga de que se
trate.

En la Figura 10 se muestra una comparacion entre el sistema con y sin control. EI seguimiento de
una referencia de carga, determinada a partir de los perfiles construidos, tomando en cuenta el
consumo promedio del edificio y las cargas no controlables, permite un perfil mas regular en el
caso controlado, con menos peaks y valles.
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Figura 10: Balance de carga [66]

En [67] se propone realizar gestion de demanda tomando en cuenta restricciones de privacidad,
realizando un intercambio parcial de informacién entre el sistema y los consumidores. Para esto
se trabajo con una micro-red que consiste en varias células unidas por un centro de control. Cada
celula consiste en un medidor inteligente, una fuente de generacion distribuida y algunos
consumidores. Ademas, la micro-red esta conectada a un gran sistema de distribucién principal
que cuenta con generadores tradicionales. ElI problema se resuelve como un problema de
optimizacion lineal que tiene como objetivo minimizar la utilizacion de la energia desde el gran
sistema de distribucion al que se encuentra conectado la micro-red, ya que los generadores de
ésta producen contaminantes. Las cargas de los consumidores se dividen en no-programables y
programables, éstas ultimas son las que presentan problemas de privacidad ya que significan dar
informacién del comportamiento de los consumidores, por lo tanto esta informacion es deseable
gue no se conozca ni por el centro de control ni por las otras células.
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En dicho trabajo se trata el problema de optimizacion utilizando descomposicion dual, luego se
realizan simulaciones considerando una micro-red con 4 células. La resolucion propuesta se
comparé con dos casos, el primero asumiendo que ninguna de las cargas es programable (ETS-
only: energy transmission scheduling only) y un caso en el que cada célula optimiza por separado
sus cargas programables (DS-only: demand scheduling only). En la Figura 11 se observa el
rendimiento para las estrategias simuladas, en cuanto a la importacion de energia desde la red
principal a la micro-red. Se obtuvo mejor comportamiento, es decir, un menor traspaso de
energia, para el caso propuesto ya que a diferencia de los casos ETS y DS, este considera
interaccion entre las células para realizar la programacion de demanda.
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Figura 11: Comparacion entre el rendimiento de los distintos tipos de programacion de demanda

Uno de los principales problemas de las micro-redes que incorporan energia eolica, es la
intermitencia en la generacion. Esto lleva a que se deban tomar medidas para poder mantener un
equilibrio entre la demanda y la generacion ante una posible disminucion repentina de ésta, como
por ejemplo mantener unidades térmicas en standby. En general los sistemas de gestion de
demanda modifican la demanda para reducir los peaks o el consumo, pero no mitigan los
problemas de intermitencia [68].

En [68] se comprueba que al utilizar gestion de demanda dindmica en una red con alta
penetracion de energia edlica (10%) se pueden mejorar diversos indicadores. La gestion de
demanda dindmica corresponde a utilizar técnicas de control directo de carga que se activan
segun los niveles de generacion, en este caso eblica. Para esto utilizan el sistema “IEEE Estandar
30 Bus Test” ' agregando dos granjas edlicas de 15MW y 20MW. Se tomaron como cargas

‘http://www.ee.washington.edu/research/pstca/pf30/pg tca30bus.htm
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controlables todas las cargas del area doméstica, las cuales respondian ante los cambios en el
viento de la siguiente manera:

Si Energia Eo6lica < 10MW entonces reducir la demanda un 5%
Si Energia Eo6lica < SMW entonces reducir la demanda un 10%

Cuando la demanda disminuye como respuesta a una disminucion del viento, entonces se
minimiza la necesidad de unidades a gas. Lo que como puede observarse en Figura 12, se traduce
en una reduccion de los costos totales, ademas de la reduccion de emisiones, ver Figura 13,
asociadas a las plantas tradicionales.
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Figura 12: Costo de Produccion Total [68]
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Figura 13: Emisiones Totales [68]

Por otra parte, en [69] se propone un sistema de gestion de demanda que aborda la intermitencia
de la energia e6lica en una micro-red aislada, utilizando teoria de juegos y modelando a los
consumidores como tomadores de decisiones independientes. Se considera una micro-red aislada
con N usuarios que comparten la energia generada por dos tipos de generadores, un generador
diesel de respuesta rapida y una turbina eolica. El periodo en donde se realiza la gestion de
demanda se divide en H partes, dependientes de la frecuencia con la que se mide la velocidad del
viento. Se asume que cada consumidor tiene una carga controlable, la cual debe ser utilizada en
un periodo determinado de tiempo que comienza en a,, y termina en f3,,, por lo tanto, siendo x la
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carga del usuario n durante el espacio h de tiempo y E,, el total de energia consumida por la carga
del usuario n, se tiene:

Bn
z Xt = E, 4)
h=ay,
n ) (5)
{xn >0 a,<h<p,
h vVn
xp =0 ~

El costo total de la generacidn es compartido por todos los usuarios en proporcion a su consumo
personal. Cada usuario independientemente, basandose en las predicciones de energia edlica,
decide sobre su consumo al inicio de cada espacio de tiempo para maximizar su rentabilidad,
luego el costo real de electricidad se hace al final de cada espacio de tiempo considerando la
cantidad real de energia edlica generada. La simulacién se llevd a cabo considerando un
horizonte de 24 horas, 50 usuarios y predicciones de generacion edlica utilizando cadena de
Markov. Se compararon tres casos; el primero sin utilizar DSM; el segundo utilizando DSM y
cadena de Markov para predecir la generacion edlica y finalmente utilizando DSM y una
prediccion perfecta de la generacion eolica. Considerando equilibro de Nash, en donde cada
consumidor esta ejecutando su mejor estrategia dadas las estrategias de los deméas usuarios,
utilizando DSM se logra una reduccion de un 38% en los costos de generacion, como se observa
en la Figura 14.
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Figura 14: Costo de generacion en un horizonte de 24 horas [69]
Otro caso es el estudiado en [70], aqui se considera una micro-red inteligente con alta penetracion

de energia edlica, en la cual los hogares cuentan con medidores. Los hogares actGan como
agentes, dando prioridad a sus tareas, las cuales corresponden al uso de artefactos eléctricos en
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distintos horarios. El trabajo propuesto utiliza respuesta de la demanda dinamica para elegir que
tareas son llevadas a cabo, de manera de beneficiar al sistema sin desfavorecer a los
consumidores. De las simulaciones realizadas se concluye que este tipo técnica de gestion de
demanda es efectiva en cuanto a reduccién de costos de generacion.

Por otra parte, en [71] se supone el envio de sefiales a los consumidores para realizar la gestion de
la demanda en una micro-red inteligente instalada en Huatacondo, los despachos de ésta red estan
realizados por un EMS (Energy Management System) el cual toma en cuenta predicciones
climaticas y de consumo. Se espera que los consumidores modifiquen su demanda de acuerdo a
un factor de cambio determinado por el EMS, tal que minimice los costos de operacién de la
micro-red en un periodo T. Por lo tanto, la prediccion de demanda considerando DSM quedaria
como sigue:

PL(t) = SL(t) ’ ﬁL(t) (6)
Con: S, (t):Factor de cambio; P, (t): Prediccion de carga.

Tomando en cuenta que los consumidores no responderan con total rigurosidad a la sefial que se
les entregue, el factor de cambio es un valor acotado.

SLmin(t) < SL(t) < SLmax(t) (7)

Asi, si S;nin €5 0.9, se espera que los usuarios disminuyan su consumo esperado en un 10% vy si
Simax €S 1.1, los usuarios podrian aumentar su consumo un 10% sobre lo esperado. Ademas se
asume que durante un periodo de tiempo (T,-T,), la energia demandada se mantendra constante,
es decir, los consumidores trasladan su demanda en el tiempo.

T, T,
Z B(t) = Z P, () (8)

t=T1 t=T1

Mediante simulaciones, se compararon los costos de diésel entre utilizar y no utilizar gestion de
demanda, para un dia con alta y otro con baja irradiacién solar. Para el caso con alta irradiacion,
se obtuvo un ahorro de entre 0.25 y 3.06% para distintos rangos de desplazamiento, comparado
con el caso sin gestion de demanda, mientras que para el caso con baja irradiacién se obtuvieron
ahorros de entre 0.06 y 1.88%.

Otro trabajo realizado, [72], incorpora el concepto de gestion de demanda activa (ADSM) el cual
se refiere a un sistema de gestion de demanda con un control automatico de las cargas
residenciales. Los autores aplican este tipo de gestion mediante un controlador basado en redes
neuronales artificiales (ANNSs), para potenciar el auto-consumo en una casa que cuenta con
generacion fotovoltaica, es decir, reducir el consumo desde la red y maximizar el consumo desde
el generador fotovoltaico y el sistema de baterias. Esta gestiébn de demanda corresponde a un
control directo de carga, en donde varios controladores basados en ANNSs se localizan en los
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diferentes artefactos de manera de programar su funcionamiento, para cumplir el objetivo de
potenciar el auto-consumo de las casas. Para realizar esto se dividieron las cargas en dos tipos:

Cargas prorrogables: Corresponden a cargas cuyo funcionamiento puede ser desplazado en
el dia, siendo el usuario quien impone los limites horarios para su funcionamiento. Por
ejemplo la lavadora debe funcionar entra las 10hrs y 16hrs.

Cargas no-prorrogables: Son cargas no controlables, las cuales pueden ser instantaneas
como prender la luz o la television, o de consumo permanente como los refrigeradores.

Las entradas al sistema corresponden a la informacion del usuario y la prediccion de generacion.
La informacién del usuario contiene las tareas que estos quieren realizar en las siguientes 24
horas y en el intervalo en que requieren que estas tareas sean ejecutadas. La prediccion de
generacion corresponde a la generacion esperada de los paneles solares para las proximas 24
horas, con pronosticos por cada una. A la salida del sistema se tiene la programacion para las
tareas, logrando maximizar el auto-consumo y dando prioridad a las necesidades del usuario al
tomarlo como una de las entradas del sistema, sin que las tareas se traslapen.

En la Figura 15 se tiene la arquitectura del sistema de control propuesto para una micro-red, la
cual consiste en tres moédulos fundamentales. EI mddulo de planificacion (Scheduler) es
responsable de definir los tiempos en que deben ser ejecutadas las tareas, tomando en cuenta las
restricciones impuestas por los consumidores y las predicciones de generacion fotovoltaica. Este
maodulo esta compuesto por los artefactos domésticos, los cuales tienen asignados cada uno una
red neuronal artificial, a modo de controlador. Estos controladores reciben la informacion
entregada por el consumidor, sobre el artefacto al cual estan relacionadas y entregan la
planificacion para dicho artefacto. A continuacién se encuentra el coordinador (Coordinator), el
cual recibe la informacién entregada por los controladores y modifica, si es necesario, los
tiempos programados para que las tareas no se traslapen, por lo que como entradas recibe,
ademas, los tiempos de duracién de las tareas realizadas por los artefactos. Esta capa también esta
compuesta por ANNSs, las cuales llevan a cabo la coordinacién de las tareas, con la restriccion de
que el funcionamiento de los artefactos no se superponga. Finalmente se tiene el actuador
(Actuator), el que comunica la capa de coordinacion con el artefacto. Este se encarga de encender
los artefactos en el momento indicado por el coordinador, para asi dar lugar al inicio de la tarea
requerida por el consumidor.
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Figura 15: Arquitectura del sistema de control ADSM [72]

En la Figura 16 se puede observar como queda programado el funcionamiento de tres artefactos
(Appl, App2 y App3), te, corresponde al momento en el que deberian funcionar todos los
artefactos si no se tuviera la condicion de que su funcionamiento no debe traslaparse, ya que en
una etapa inicial los artefactos se programan en forma separada sin tomar en cuenta el resto de los
consumos por lo que tienden a ser programados para el mismo momento. De este problema se
encarga la ultima etapa del proceso, el coordinador, como se explicaba anteriormente.
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Figura 16: Respuesta final del sistema ADSM
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Uno de los principales incentivos para que los consumidores participen de los programas de
gestion de demanda son los precios de la energia, como se mencioné en la seccion anterior para
redes eléctricas en general lo que también se aplica en micro-redes.

Ademas, se tienen otros trabjos, como en [73], en donde propone un mecanismo basado en
mercados en donde el operador de la micro-red (SMO: Smart micro-grid operator) puede manejar
el comportamiento de las cargas a través de sefiales de precios y dar informacion al operador del
mercado de energia (ISO: independent system operator) el cual provee de energia y compra
reservas. Este sistema permite que las cargas sean parte del mercado, asi como lo son los
generadores a través del SMO.

En [74] se presente un sistema multi-agente (MAS) para realizar gestion de demanda, el cual
consiste en agentes de carga, agentes de generacion y agentes de gestion de demanda. Este
trabajo de basa en reduccion y desplazamiento de carga, teniendo como objetivo disminuir los
costos operacionales, aumentando el uso de energias renovables. Para esto se propone una
estrategia inteligente que permite que los agentes controlen los dispositivos controlables que
tienen asociados, dependiendo de los cambios en el mercado, pudiendo asi adaptar su estrategia
de oferta de manera acorde. Ademas, los agentes estan capacitados para mover carga a horas
fuera de peak para disminuir costos de operacion. Las simulaciones realizadas resultaron en
curvas de demanda con comportamientos mas suaves.

Finalmente, en [75] se propone utilizar estrategias de precios dindmicos para controlar la
demanda durante las horas peak. La estrategia se basa en una juego de red de congestién, en
donde el jugador es el usuario, el conjunto de estrategias del juego es la distribucion de demanda
deseada a lo largo del dia y la funcién de costos son los jugadores aspirando a minimizar el cobro
por la energia que utilizan. En general cada consumidor ubicara su demanda como respuesta de
las acciones de otros consumidores, 1o que en dicho trabajo se comprueba converge a un punto de
equilibrio estable. También se prueba que dicho punto ademéas de ser éptimo para el jugador
“egoista”, lo es también para todo el sistema. Finalmente, como resultado de simulaciones se
obtiene una curva de carga con un comportamiento mas suave que evita los peaks.

4.3.3 Discusién

El objetivo principal de los programas de gestion de demanda es aumentar la eficiencia
energética, realizando acciones en el lado de la demanda, lo que beneficia tanto a consumidores
como a generadores. Las principales técnicas de gestion se clasifican en control de carga y
respuesta de la demanda, la primera corresponde a intervenir las cargas de manera directa o
interrumpiendo el servicio eléctrico a consumidores con los cuales se ha llegado a acuerdo
previamente, mientras que la segunda corresponde a programas de incentivos para cambiar los
patrones de comportamiento de los consumidores. Los incentivos para los programas de
respuesta de la demanda, suelen ser principalmente monetarios.

La utilizacion de gestion de demanda, en micro-redes basadas en energias renovables, se hace
relevante debido a las fluctuaciones que presentan este tipo de fuentes de energia y la importancia
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que tiene mantener el equilibrio entre generacion y demanda. Diversos trabajos respaldan los
beneficios de utilizar gestion de demanda en sistemas donde se tiene una alta penetracion de
energias renovables no convencionales, disminuyéndose la necesidad de utilizar combustibles
como el diésel o el gas, lo que se traduce en una disminucién de los costos. Para este tipo de
redes, los principales tipos de gestion de demanda son; control directo de carga y respuesta de la
demanda, utilizando sefiales de precios para incentivar la participacion de los consumidores.

Un factor importante para mantener el equilibrio entre demanda y generacion, es tener una
prediccion de demanda eléctrica confiable, lo que se hace mas critico para micro-redes basadas
en energias renovables, debido a la fluctuacion que se ha mencionado anteriormente. Dentro de
este contexto, la siguiente seccion trata sobre el desarrollo de un modulo de prediccion de
demanda para micro-redes, el cual se pretende sea més certero que el previamente realizado para
la misma micro-red, utilizando redes neuronales. Ademas, para asegurar el buen funcionamiento
de este modulo, también se realiza el estudio de estabilidad del modelo difuso desarrollado para
predecir demanda.

También, para tratar el problema del equilibrio entre demanda y generacién se propone en el
capitulo subsiguiente mejoras para un sistema de gestion de demanda basado en la respuesta de la
demanda. Estas mejoras consisten en modelar el factor de desplazamiento de carga utilizando
informacion histérica y modelar el comportamiento de los consumidores ante las sefiales de
gestion de demanda.
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5 Prediccion de demanda basada en modelacion difusa de Takagi y
Sugeno

En el presente capitulo se presenta el desarrollo del médulo de prediccion de demanda para
micro-redes utilizando modelacion difusa, realizado en este trabajo. La razon para utilizar este
tipo de modelacion, es el comportamiento no lineal que presenta la demanda eléctrica en micro-
redes. Se utiliza para esto el modelo difuso de Takagi y Sugeno, entrenandolo con datos
histéricos, de modo que relacione la demanda futura con la demanda del dia anterior. EI modelo
se utilizara para predecir la demanda eléctrica de los dos dias siguientes, debido a que estas
predicciones seran utilizadas en sistema de gestion de energia instalado en la micro-red de
Huatacondo, el cual trabaja realizando los despachos de las unidades generadoras, tomando la
informacidn de predicciones a dos dias.

En la primera parte se introducen los modelos difusos de Takagi y Sugeno, a continuacion la
metodologia de identificacion tipica, utilizada para modelacion difusa y finalmente se tratara el
andlisis de estabilidad, el cual en esta tesis se incluye como una nueva etapa en el proceso de
identificacion del modelo. Luego, se presenta el desarrollo del médulo de prediccion de demanda
y los resultados obtenidos para la prediccion a dos dias. Luego, se compara el desempefio de la
prediccién, realizando un analisis comparativo entre el modelo desarrollado con modelacion
difusa y un modelo que utiliza redes neuronales [10]. Finalmente, se realiza un andlisis a la
estabilidad del modelo construido, para lo cual se detallan algunas de las técnicas mas utilizadas
para analizar estabilidad de sistemas difusos.

A continuacion se describe la estructura del modelo difuso propuesto por Takagi y Sugeno, el
cual sera utilizado posteriormente, como se menciond, para realizar prediccion de demanda
eléctrica en micro-redes.

5.1 Modelos difusos de Takagi y Sugeno

Un sistema estatico o dinamico que utiliza conjuntos difusos o l6gica difusa y el correspondiente
marco matematico, es llamado sistema difuso [76]. Existen diversas clases de modelos difusos,
dependiendo de la forma que tienen las reglas y en como se organizan en la base de éstas. En esta
seccién se trataran los modelos difusos de Takai y Sugeno. En estos modelos las premisas
corresponden a conjuntos difusos en el espacio de entrada, mientras que las consecuencias son
fuciones lineales de las entradas del modelo.Este tipo de estructura es capaz de representar
sistemas estaticos o dindmicos no lineales [77].

En el modelo difuso propuesto por Takagi y Sugeno (1985), la estructura de las premisas describe
regiones difusas en el espacio de entrada, y las consecuencias corresponden a funciones lineales
(no difusas) de las entradas del modelo.
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Estos modelos, para sistemas dinamicos, tienen el siguiente formato:

Ri:Siy(t—1)esAj1y..yy(t—n)esA;,y u(t—1)esB;1 y..y u(t —m)es B,
entonces y;(t) = a;1y(t —1) + ..+ a;,y(t —n) + bjju(t —1) + ..+ bju(t —m) +¢

En donde: y(t): Variable de salida; u(t): Entrada del sistema; 4; 4, ..., 4;, :Conjuntos difusos de
las premisas; ai, ..., a%, bi, ..., bY,, c* : Parametros de las consecuencias que describen una relacion
entrada-salida en casa subespacio difuso..

La salida del modelo Y, esta dada por la ponderacion de la salida de cada regla por su respectivo
grado de cumplimiento W;.

Y(t) = i=}1_"(Wiyi)

9
i=1 Wi ®)

En la Figura 17 se observa como se aproxima una funcion utilizando el modelo estatico de
Takagi y Sugeno, esto es, mediante la combinacion de modelos lineales locales.
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Figura 17: Aproximacion lineal con modelo de Takagi y Sugeno [78]

5.2 Metodologia de identificacion difusa

En la Figura 18, se observa el proceso de identificacion para construir el modelo difuso, el cual se
detalla a continuacion [79].
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Figura 18: Identificacion modelo difuso [79]

Seleccion de datos: El primer paso corresponde a escoger los conjuntos de datos a utilizar, éstos
son el conjunto de entrenamiento, de prueba y de validacion. El primero se utiliza para
determinar los parametros del modelo. El conjunto de prueba permite evaluar el modelo bajo un
nuevo set de datos y de esta manera obtener su estructura. Finalmente, el conjunto de validacion
sirve para evaluar el modelo ajustado utilizando nuevos datos.

Seleccion de variables relevantes: Esta etapa consiste en elegir las variables de entrada al
modelo que tengan mayor relaciéon con la salida. Esta seleccion, se puede relizar a partir del
conocimiento que se tenga del sistema que se quiere modelar o llevando a cabo diversos métodos,
como el analisis de sensibilidad [80].

Optimizacion de estructura: Esta etapa consiste en el procedimiento por el cual se elige la
estructura Optima. Para esto se proponen diferentes arquitecturas aumentando la complejidad,
luego, para cada arquitectura propuesta, la optimizacion se lleva a cabo minimizando el indice
RMSE (Root Mean Square Error) de entrenamiento y evaluando el error RMSE de prueba. Esto
se hace hasta que ambos errores aumenten o se estabilicen. EI RMSE esta dado por:

RMSE = M (10)
N
Con y; la salida real del modelo en i, ; la salida predicha para i y N el nimero de datos.

Identificacion de parametros: En esta etapa se realiza el clustering difuso y se identifican los
parametros de las premisas. Un cluster corresponde a un conjunto de datos que poseen algun
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atributo en comun. En clustering difuso, los elementos que componen los clusters tienen asociado
un grado de pertenencia entre 0 y 1, a cada cluster, pudiendo un mismo elemento ser parte de
multiples cluster con distinto grado de pertenencia a cada uno. Para determinar los clusters
difusos se realiza una particion del espacio y se le asigna un grado de pertenencia a cada
elemento del espacio. El algortimo mas utilizado para realizar esto corresponde a “fuzzy C-
Means clustering”, que se basa en la optimizacion de un funcional que representa
matematicamente la existencia de similitud entre los datos.

Por otra parte, para obtener los pardmetros de las consecuencias se puede utilizar minimos
cuadrados de dos maneras [81].

Método 1: La primera consiste en minimizar, para cada cluster, el error cuadratico entre
la funcion y;(t) y la porcion correspondiente de datos de salida. Por lo tanto, se desea minimizar
la siguiente funcion de costo, para el j-ésimo cluster:

(v - (+)'a) (1

M=

Ji=

i=1

En donde u;; corresponde al grado de pertenencia del par de datos d; = (x',y") al clister j-esimo.
Finalmente,y‘corresponde a los datos de salida pertenecientes a la porcién que abarca el clUster j,

. , , . . SinT =
%' son los valores que toman los parametros de la funcién de salida de la regla i, y (£!) a; es la
salida estimada, asociada al cluster j, para el par d;. El parametro &; que minimiza la funcion de
costo esta dada por:

d; = (X"D2R) ' RTDZY (12)

Con:

2
Djz = diag([lhj' e qu]))

N

Método 2: La segunda forma para determinar los parametros, consiste en utilizar
minimos cuadrados sobre todo el sistema y no separando por reglas. Para esto se parametriza la
salida del sistema de forma que sea lineal en los parametros de las consecuencias y de la forma:

f(x]0) = 67§ (x) (13)

Esto quedaria:
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Si se define:
- (15)
l w
E = [Szli LELD] S;Ri Elxli LELD] ERxlﬂ LLLD] Elxn! LLLR] ERxn]T (16)
0 = [a19, 20, - Aro» A11) A1y veey AR1y wey A1myy Aopyy ey AR | a7

Entonces se puede escribir Y = f(x|6) = 6T7&(x), teniéndose un sistema lineal en los parametros,
los cuales pueden ser estimados utilizando minimos cuadrados.

5.3 Analisis de estabilidad

En la presente seccion, se presentaran las diversas metodologias que existen para analizar la
estabilidad de los sistemas difusos, especificamente los planteados por Tanaka y Sugeno, de
modo de poder elegir la mas adecuada para analizar el modelo de prediccién de demanda
eléctrica.

El analisis de estabilidad de sistemas difusos ha sido dificil, ya que los sistemas difusos son
esencialmente sistemas no-lineales [82]. Principalmente, se utiliza el método de Lyapunov para
andlisis de estabilidad de sistemas difusos, por lo que en la siguiente seccidén también se presenta
una revision de este método, para luego detallar las técnicas que lo utilizan como herramienta
para realizar el analisis de estabilidad.

5.3.1 Estabilidad segun Lyapunov

El teorema de estabilidad de Lyapunov fue propuesto hace mas de 100 afios y 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 [83]. Los teoremas de estabilidad de Lyapunov
establecen propiedades para los puntos de equilibro, 0 mas generalmente para los sistemas no-
lineales, estudiando como ciertas funciones escalares, escogidas cuidadosamente, evolucionan
mientras los estados del sistemas evolucionan [84]. Un punto de equilibrio se dice estable si todas
las soluciones que se inicien en las cercanias del punto de equilibrio permanecen en las cercanias
del punto de equilibro; de otro modo el punto de equilibrio es inestable. Por otro lado, un punto
de equilibrio es asintéticamente estable si todas las soluciones que se inicien en las cercanias de
él no solo permanecen en las cercanias del punto de equilibrio, sino que ademas tienden hacia
dicho punto a medida que el tiempo se aproxima a infinito.

El teorema de estabilidad de Lyapunov es el siguiente:
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Teorema 1 [85]: Sea el origen x = 0 un punto de equilibro de x = Ax ysea D € R™ un
dominio que contiene el origen. Sea VV: D — R™ una funcion continuamente diferenciable tal que:

V({0)=0yV(x) >0enD — {0} (18)

V(x) =<0en D (19)
Entonces x = 0 es estable. Mas aun, si:
V(x) <0 en D —{0} (20)
Entonces x = 0 es asintdticamente estable.

5.3.2 Meétodos para el analisis de estabilidad

A continuacion se presentan métodos para analizar la estabilidad de sistemas difusos de Takagi y
Sugeno.

Estabilidad Cuadratica

Se puede analizar la estabilidad de los modelos difusos de Takagi y Sugeno utilizando el método
directo de Lyapunov, con la siguiente funcion cuadratica como funcion de Lyapunov [86]:

V(x) = xTPx (21)
ConP =PT > 0.

Cuando se utiliza esta funcion se considera estabilidad cuadratica. Cuando un sistema es
cuadraticamente estable implica que también es estable. Sin embargo, lo contrario no es
necesariamente cierto, por lo que si el sistema no resulta ser cuadraticamente estable no es
necesariamente inestable.

La derivada de la funcién cuadrética para realizar el analisis de estabilidad segin Lyapunov es:

<Z Wi, x) Px + xTP (Z wiA; x) Z w;xT(ATP + PA))x (22)

Con lo que se puede enunciar el siguiente teorema:
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Teorema 2: El modelo no forzado x = }}]_, w;A;x es global y asintéticamente estable si existe
una matriz P = PT tal que se cumple la siguiente desigualdad matricial lineal (LMI):

H(PA) <0 (23)

Parai = 1,...,r, en donde 7 corresponde a la parte simétrica, es decir 7 (X) = X + X7

De este teorema se desprende la siguiente propiedad. Si existen matrices definidas positivas R; =
R!,i=1,..,r, tal que:

T
Z(A{Ri +RA) >0 (24)
i=1

Entonces no hay matriz P = PT > 0 tal que se cumpla el teorema recién enunciado.

D-Estabilidad

Un subconjunto D del plano complejo es llamado region LMI (linear matrix inequality) si existe
una matriz simétrica X € R™™ y una matriz Y € R"™"tal que:

D ={z|z € ( fp(z) < 0} (25)

Donde f,(z) = X + zY + zYT es la funcion caracteristica de la region LMI.

En la Figura 19 se observa la regién LMI, la cual es convexa con respecto al eje imaginario y
simétrica con respecto al eje real, debido a la forma de la funcién f,(z). Si todos los valores
propios de una matriz A se encuentran dentro de la region LMI, entonces se dice que la matriz A

es D-estable.

Im
A

A J

Re

Figura 19: Region LMI [86]
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El siguiente teorema asegura la D-estabilidad de una matriz A.
Teorema 3: La matriz A es D-estable si y solo si existe P = PT > 0 tal que:
X®P + Y®AP + YT®(AP)T <0 (26)
En donde® es el operador Kronecker, que se define como sigue.
a, a,b; ab, a,bs; a;b,
[a2]é§[b1 b, bz bs] =|azb; ab, azb; ayb,

as azby aszb, asb; azb,

Existencia de matriz P

Los siguientes teoremas permiten analizar la estabilidad de sistemas difusos discretos, al
establecer la existencia 0 no de una matriz P.

Teorema 4 [87]: El sistema x(t + 1) = Ax(t) es asintoticamente estable si existe una matriz
comun P tal que:

ATPA,—P <0 (27)
Parai =1, ...,r.

Se debe notar que aunque cada subsistema sea estable, la existencia de P no esta garantizada. El
siguiente teorema da una condicion suficiente para la existencia de P.

Teorema 5 [87]: Asumiendo que A; es estable y no-singular parai = 1,...,m. Con A; la matriz
que contiene los parametros de las consecuencias de la regla i, en un modelo difuso, teniendo la
siguiente forma:

a;1 Qi Ain

[1 0 0 |
Ai=lo0o 1

l0 0 1 0 J

La matriz A;A;, coni,j = 1, ..., 7, es estable si y solo si existe una matriz comun definida positiva
P, tal que:

ATPA,—P <0 (28)
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Demostracion: De ATPA; — P < 0 setiene P — (4;)TPA;! < 0 dado que (4;1)T = (47)~L,
Entonces, P < (A;)TP(A;Y) para i = 1,...,7. Y dado que ATPA; < P, entonces para i,j =
1,..,r, se tiene que:

“NT A
ATPA; < (A7) P(47Y) (29)
De esta desigualdad se obtiene entonces:
ATATPAA;—P <0 (30)
Por lo que A;A; debe ser estable parai,j = 1, ..., 7.

5.3.3 Metodologia propuesta para el anélisis de estabilidad de modelos difusos

Basandose en el teorema 5, se desarrollé una metodologia para analizar la estabilidad del sistema
difuso, a través de las matrices de estado de éste, la cual se analiza a continuacion. Luego, esta
metodologia fue implementada en Matlab de manera de obtener un programa que analice la
estabilidad del sistema. El cddigo de dicho programa se encuentra en el anexo E y el diagrama de
flujo la metodologia se puede observar en la Figura 20.

Entrada: Para la metodologia de andlisis de estabilidad, se considera como entrada una matriz
que contiene los parametros de las consecuencias de cada regla difusa. Entonces, para un modelo
difuso de Takagi y Sugeno de la siguiente forma:

Ri:Siy(t—1esA;j 1 y.yy(t—n)esA;,y u(t—1)esB;; y..y u(t —m)esB;,
entonces y;(t) = a;1y(t — 1)+ ..+ a;,y(t—n) +b;ju(t—1)+ ..+ b yu(t —m) +¢;

La matriz de entrada tendria la estructura que se muestra a continuacion, considerando r reglas y
96 regresores.

a1 A2 - Q196
G B [ | : ]
Ar1 Qr2 - Qroe
Confeccion de r matrices: La siguiente etapa corresponde a construir las » matrices que

representan el modelo en variables de estado. Estas matrices quedan como se muestra a
continuacion.

a;1 Qjp Qi 96

[1 0 0 |
A;i=10 1

l0 0 1 0 J
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Singularidad A;: El teorema exige que las matrices no sean singulares, por lo tanto se calcula el
determinante de las r matrices y se asegura que sea distinto de cero. Si uno de los determinantes
es cero el proceso termina y no se puede analizar el sistema utilizando esta técnica, por lo tanto,
no se asegura estabilidad. Si ninguna de las matrices es singular, se continla con las siguientes
etapas.

Estabilidad A;: La estabilidad de las matrices se analiza a traves de sus polos. Como se trata de
un sistema discreto, se busca que los polos se encuentren dentro del circulo unitario. Si alguna de
las matrices resulta no ser estable, entonces se termina el proceso y se determina que el sistema es
inestable. En el caso en que todas las matrices sean estables, entonces se continla a la siguiente
etapa.

Estabilidad AjA;: Luego se multiplican las matrices, obteniéndose rXr nuevas matrices a las que
se les realiza el mismo analisis anterior para determinar si son estables. Si alguna de estas resulta
no ser estable, entonces el proceso termina y se establece que el modelo es inestable. Si todas las
matrices resultan ser estables, entonces el modelo es estable y el proceso de analisis termina.
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Entrada:
Coeficientes de
las reglas

k.

Confeccion
r matrices

"Matrices singulares,
no se puede analizar
el sistema"

\J

Estabilidad A

\J

¢Es Ajestable?} No "Sistema no es
i=1y estable”

Si

Y

Estabilidad AA,

Y

(Es AA estable? No
ij=1,..r

Si

Y

"Sistema es
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Figura 20 : Metodologia para el analisis de estabilidad de modelos difusos de Takagi y Sugeno

5.4 Desarrollo de un modulo de prediccion de demanda para utilizar en un sistema
de gestion de energia (EMS)

En la presente seccion se detalla el desarrollo de un mddulo de prediccion de demanda, el cual

estd formulado para ser utilizado como parte de un sistema de gestion de energia para micro-
redes basadas en energia renovable.
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5.4.1 Caso de estudio

El EMS (Energy Management System), propuesto en [88], se basa en la estrategia de horizonte
deslizante para una micro-red basada en energias renovables. Para la decision de cada paso se
resuelve un problema de optimizacion basado en modelos de pronédstico. EI EMS minimiza los
costos operacionales, mientras satisface la demanda de agua y energia eléctrica, considerando
pronosticos de recursos renovables y de demanda para dos dias. Se considera el horizonte
deslizante para reducir el efecto de la incerteza que contemplan los pronosticos utilizados como
entradas. En esta seccion se trata el desarrollo del bloque de prediccion de demanda eléctrica,
cuyo comportamiento es importante para realizar una buena optimizacion del despacho eléctrico.

Este bloque de prediccion de demanda se relacionara con el sistema de gestién de demanda
(DSM) disefiado, siendo sometido a una correccion al tomar en cuenta el comportamiento de los
consumidores ante las sefiales que se les envien. Por lo tanto la entrada al EMS sera la prediccion
corregida por el bloque de gestion de demanda.

Para realizar la prediccion de la demanda se utilizé el modelo difuso de Takagi y Sugeno. Es
importante para la identificacion, utilizar datos reales del proceso, que incluyan suficiente
informacion para modelar el comportamiento del sistema que se desea representar. En este caso
se cuenta con un conjunto de datos que abarca desde el mes de Diciembre del afio 2010 a Mayo
del 2011. Los datos son obtenidos cada 15 minutos, por lo tanto un dia consta de 96 mediciones.
En el siguiente gréafico se tiene el consumo promedio de marzo, para un dia en la micro-red de
Huatacondo.
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Figura 21: Demanda eléctrica promedio durante Marzo 2011 en Huatacondo

5.4.2 Identificacion del modelo

Para la construccion del modelo de prediccion de demanda, se aplica una metodologia de
identificacion basada en la que se presenta en la seccion 5.2, a la cual se le agrega el analisis de
estabilidad y se modifica el orden en que se aplican las etapas, quedando como se muestra en la
Figura 22. Las etapas se detallan a continuacién.
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Figura 22: Metodologia de identificacion utilizada para el modelo de prediccién de demanda

Seleccion de variables relavantes.

Para la eleccion de las variables a utilizar, se analizaron las correlaciones entre ellas, para elegir
como entradas al modelo las que tuvieran mayor relacion con la demanda futura. Para esto se
utilizaron las correlaciones calculadas en [89] para la micro-red de Huatacondo, siendo las
variables analizadas la temperatura, velocidad del viento, potencia solar, humedad y demanda,
dado que son las variables de las cuales se cuenta con medidas. El estudio de estas correlaciones
resulta en que la demanda tiene una baja correlacién con respecto a las variables climaticas
debido a la baja variacién que tienen estas dia a dia, y una mayor correlacion con los datos
pasados de consumo, por lo que para el modelo se tendra que los datos de consumos futuros son
funcién de los datos de consumos pasados, por lo tanto, el modelo difuso tendra la siguiente
forma:

y(t) = F(y(t -1, y(t—-2),..,.y(t - 96)) (31)

Con y(t), el consumo predicho para el tiempo ¢t y F(-), la relacion no lineal dado por el modelo
difuso.

Seleccion de datos

Para realizar y validar el modelo, se dividieron los datos en tres conjuntos. El primer conjunto
corresponde al de entrenamiento, correspondiendo al 40% de los datos (5644 registros) y se
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utilizo para definir los parametros del modelo. Luego, se tiene un conjunto de prueba, con el 40%
siguiente de datos para evaluar el modelo y el 20% restante de los datos se utiliz6 para realizar la
validacion final del modelo. Las fechas que abarcan estos conjuntos son las siguientes:

Tabla 3: Conjuntos para realizacion del modelo

Conjunto Fecha Inicio Fecha Fin
Entrenamiento 12-Diciembre 2010 8-Febrero-2011
Prueba 8-Febrero-2011 10-Abril-2011
Validacion 10-Abril-2011 9-Mayo-2011

Identificacion de parametros

Para obtener los parametros de las consecuencias se utilizardn los dos métodos de minimos
cuadrados vistos en la seccion 5.2. Desde ahora en adelante el modelo que utiliza el método de
minimizacion del error cuadrético para cada clister se denominara TKS21, mientras que el
modelo que utiliza el método de minimos cuadrados sobre todo el sistema, se denominara
TKS11. En la siguiente seccion se realizara la eleccion del mejor modelo.

Optimizacion de estructura

Para elegir el modelo a utilizar y la cantidad de reglas, se construyeron ambos modelos, TKS11y
TKS21, con diferente cantidad de reglas, lo que coincide con la cantidad de clisters, para
compararlos. Utilizando lo propuesto en [79] para elegir la cantidad de clusters, se realiza la
estimacion de los parametros minimizando el RMSE para los datos de entrenamiento y se evalla
el error para el conjunto de prueba. En este caso y; es el consumo real en i, ; es el consumo
predicho para i y N es el nimero de muestras.

Los resultados pueden observarse también en el grafico de la Figura 23, en donde se observa que
para el conjunto de entrenamiento, el RMSE disminuye a medida que aumenta la cantidad de
reglas, pero este indice aumenta sostenidamente al utilizar el modelo con el conjunto de prueba.
Esto se debe a que el modelo es inestable, lo cual se analiza mas adelante. Por lo tanto, por esta
razon se descarta esta estructura. Tambien se realiz6 el mismo estudio para el modelo TKS21,
cuyo resultados se pueden apreciar en el grafico de la Figura 24.
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Figura 23: RMSE para el modelo TKS11 en funcién del nimero de reglas
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Figura 24: RMSE para el modelo TKS21 en funcién del nimero de reglas

En esta figura el indice RMSE presenta una leve disminucién al aumentar la cantidad de clusters,
por lo tanto se seleccionaron cuatro modelos que presentaban bajo RMSE tanto para el conjunto
de entrenamiento como el de prueba, estos son los modelos realizados con 4, 8, 11 y 20 reglas,
para continuar con las etapas de identificacion del modelo. Utilizando estos cuatro modelos, se

calculo el RMSE para el conjunto de validacion, cuyos resultados se observan en la

Tabla 4, en donde se puede apreciar que el error no difiere notoriamente para los modelos. Como
ultima prueba para elegir el modelo, se eligieron los datos de un dia dentro del conjunto de
validacién y se realizé prediccion a 192 pasos, ya que el objetivo final del bloque de prediccion
es hacer un prondstico para un horizonte de 2 dias. Para realizar la prediccion a 192 pasos se
siguio el procedimiento que se presenta mas adelante en la seccién 5.5. Los resultados para esta

ultima prueba se tienen en la Tabla 5.
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Tabla 4: RMSE para el conjunto de validacion utilizando TKS21

RMSE [kW]
N° Reglas | Entrenamiento | Prueba | Validacién
4 1.3538 1.4780 1.5632
8 1.3318 1.4683 1.5461
11 1.3297 1.4660 | 1.5442
20 1.3257 1.4644 1.5402

Tabla 5: RMSE para prediccion a 192 pasos

RMSE [kW]
N° Reglas | 192 pasos
4 1.4942
8 1.4928
11 1.4917
20 1.4925

Andlisis de estabilidad

A los modelos que fueron seleccionados por tener menor error, construidos con 4, 8, 11 y 20
reglas, se les realizd un analisis de estabilidad, para elegir finalmente cuél de los cuatro era
conveniente utilizar. Utilizando la metodologia propuesta en la seccién 5.3.3, se analizd la
estabilidad de estos modelos difusos, comprobando lo dicho inicialmente para el modelo TKS11,
el cual aumenta su error al ir aumentando las reglas. Al aplicar la metodologia para los modelos
construidos con 1 a 5 reglas, se observd que todos estos resultan ser inestables, 1o que explica que
el error vaya en aumento.

Luego, con el modelo TKS21, el que finalmente fue escogido para realizar la prediccion, se
realizd el andlisis para el modelo que consta de 4, 8, 11 y 20 reglas. De los modelos con 8, 11y
20 reglas, ninguno pasé la etapa del andlisis de estabilidad de las matrices A;, ya que
practicamente todas ellas eran inestables, por lo tanto, para dicho nimero de reglas el modelo
resultante es inestable. Las 4 matrices de estado, del modelo construido con 4 reglas, resultan ser
estables, por lo tanto se pasa a la siguiente etapa, de donde se obtienen 16 matrices. Al realizar el
analisis de estas matrices resultaron ser estables, por lo tanto el modelo de prediccion de demanda
eléctrica, basado en modelacion difusa de Takagi y Sugeno, construido con 4 reglas, es estable.
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5.4.3 Resultados

Luego de completadas todas las etapas de identificacion presentadas en la seccion anterior, se
Ilegd a la conclusién de que lo mas conveniente es utilizar el modelo difuso de Takagi y Sugeno
con las siguientes caracteristicas:

e El modelo consta de 4 reglas.
e Se utilizan los datos de un dia completo como entrada, es decir, 96 regresores.

e Para obtener los pardmetros de las consecuencias se aplican minimos cuadrados a cada
regla.

e Clustering difuso es utilizado para determinar los pardmetros de las reglas.

A continuacién, en la Figura 25 se presenta graficamente el comportamiento del modelo
utilizando 4 reglas. Estos resultados corresponden a hacer prediccion a 48 horas, es decir, se
utilizan datos conocidos de un dia completo (96 registros) para pronosticar los 2 dias (192
registros) siguientes.
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Figura 25: Prediccion a 192 pasos.

Del analisis de este grafico se puede observar que la prediccion sigue de cerca los datos reales a
excepcion de los peaks, los cuales no alcanzan a verse reflejados en el indice RMSE, pero en la
operacion de la micro-red podrian resultar siendo un problema para la correcta operacion. Es
dificil predecir este tipo de peaks, por lo que la gestion de demanda resulta una buena
herramienta para aminorar los problemas que pudieran suscitarse, sobre todo si se cuenta con un
incentivo econdémico para que los consumidores estén mas dispuestos a modificar su demanda
eléctrica.

El error que se presenta en ambos conjuntos completos, corresponde al presentado en la Tabla 4
para el modelo con 4 reglas, 1.4780[kW] para el conjunto de prueba y 1.5632[kW] para el
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conjunto de validacion. El error para el conjunto de validacion es mayor que el del conjunto de
prueba, como era de esperarse, ya que el conjunto de prueba corresponde a los datos que vienen a
continuacion del conjunto de entrenamiento y el conjunto de validacion se encuentra mas alejado
de éste, y el comportamiento de los consumidores se modifica levemente a medida que transcurre
el tiempo, lo que se analiza més adelante.

Se utilizaron predicciones realizadas con este modelo, en el optimizador del sistema de gestion de
demanda. Los resultados se compararon con uno de los casos que se utilizan en [5] para la
optimizacion, el cual serd denominado caso original. La prediccion realizada a 192 pasos para el
caso original y el nuevo, realizadas el modelo de Takagi y Sugeno, se presentan en la Figura 26.
El error RMS para la prediccion en el caso original es 2.42[kW], mientras que en el nuevo caso
es 2.15[kW], obteniéndose un disminucion del 11% en el error.
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Figura 26: Prediccion de demanda utilizada en el optimizador

Esta comparacion se realiza en base a los costos finales del despacho simulado, el cual toma en
cuenta el caso en donde no se tiene generador edlico y no hay desplazamiento de la demanda, es
decir, no hay sefiales de gestion de demanda que puedan afectar el comportamiento de los
consumidores. Los resultados se presentan en la Tabla 6, en donde se tiene la optimizacion
realizada para uno y dos dias. Se puede observar una evidente disminucién en los costos finales,
del 23% al realizar la optimizacion para un dia y del 15% para 2 dias, esto debido a que el
despacho se realiza con predicciones de demanda mas certeras por lo que se puede programar de
mejor manera la utilizacion del diésel.

o1



Tabla 6: Comparacion de costos para las distintas predicciones

1dia 2 dias
Original | Nuevo Original Nuevo
Costo operacional (CLP)  23293,5 | 11708,9 50855,3 40697,3
Costo partida (CLP) 3000 2000 5000 5000
Costo combustible (CLP) 26293,5 | 13708,9 55855,3 45697,3
Costo final (CLP) 32263,8 | 24533,1 59908,5 50343,1

5.4.4 Discusion

Finalmente, para realizar el bloque de prediccion de demanda, se decidid utilizar el modelo
difuso de Takagi y Sugeno con 4 reglas, que aplica el criterio de minimos cuadrados a cada regla
para determinar los parametros de las consecuencias y clustering difuso para los parametros de
las premisas. En la seccion 5.5 se plantean las etapas necesarias para utilizar el modelo para
realizar prediccion en horizontes mayores a un paso, 1o que es necesario para su utilizacion en el
sistema de gestion de demanda de una micro-red inteligente.

Ademas, en este capitulo se trataron diversas formas de analizar la estabilidad de sistemas difusos
de Takagi y Sugeno. Los métodos revisados se basan principalmente en la estabilidad de
Lyapunov y en las desigualdades lineales de matrices (LMI). En los teoremas revisados, no
influyen los pesos que van cambiando a medida que se activan las reglas, por lo que el analisis
de estabilidad se realiza independiente de las entradas.

El analisis de estabilidad se agreg6 a las etapas de identificacién del modelo. Para la nueva etapa,
se eligio el teorema que se basa en el estudio de la estabilidad de las matrices de estado del
sistema y de las matrices que resultan de multiplicarlas en forma cruzada. Se desarroll6 una
metodologia para realizar este andlisis, la cual se implementd en Matlab (Anexo E), para poder
analizar la estabilidad del sistema difuso construido.

Se analizo la estabilidad de los sistemas candidatos, en donde se obtuvo que el sistema de 4
reglas es el Unico estable, por lo tanto, es el que se utiliza para realizar las predicciones de
demanda eléctrica. Finalmente, con este modelo se realizaron predicciones que se utilizaron el
simulador del optimizador del sistema de gestion de demanda y se compararon con una
simulacion que ocupaba predicciones realizadas anteriormente. La nueva prediccion obtenida
presenta un error de un 11% menor con respecto a la original, mejora que se refleja en los costos
operacionales, los cuales disminuyen 15% para optimizacion a dos dias.

En la siguiente seccidn se presenta la metodologia para realizar prediccion a j pasos, utilizando
los modelos difusos de Takagi y Sugeno. Esta metodologia es la utilizada para realizar la
prediccion a un horizonte de 2 dias (192 pasos), la cual sera utilizada por el optimizador para
realizar el despacho de las unidades de la micro-red.
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5.5 Prediccidn a j-pasos

El modelo obtenido puede utilizarse para realizar prediccion a j pasos, es decir, utilizando los
datos de un dia se puede predecir no solo un paso hacia adelante (15 minutos), sino que multiples
pasos adelante, por ejemplo 2 dias hacia adelante (192 pasos). En la Figura 27 se observan los
pasos a sequir para realizar este tipo de prediccion, los cuales se detallan a continuacion.

Datos dia _| Ordenamiento
anterior 1 de datos
L i
Modelo
difuso

Y

Prediccion a
j pasos

Figura 27: Diagrama modulo de prediccién a j pasos

Datos dia anterior: La prediccion para t + j serd funcion de las predicciones del dia anterior,
como se Ve en la siguiente ecuacion:

yit+j) =Fyt+j—1)....9(t+j—96)] (32)

En donde 96 representa la cantidad de datos de un dia dividido en pasos de 15 minutos.

Ordenamiento de datos: Utilizando el modelo difuso desarrollado, para realizar la prediccion a
j-pasos se le entregan al sistema los datos de consumo del dia anterior, ordenados en un vector de
la siguiente forma:

[y(t—1) y(t —2)....y(t —96)] (33)

Modelo difuso: Luego de ordenados los datos, se aplican las reglas difusas y se obtiene la salida
y(©).

Iteracion: Para calcular el siguiente paso (y(t + 1)) se ingresa la prediccion realizada a los datos
de entrada, ejecutando nuevamente el ordenamiento de datos, incluyendo esta vez el dato
predicho, quedando el vector de datos de entrada de la siguiente forma:

[P@) yt—1) y(t—2)....y(t —95)] (34)
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Esto se repite hasta tener las j predicciones.

[FE+7).. 9+ 1) y@)] (35)

Al ir sucesivamente agregando a los datos de entrada las predicciones realizadas en el instante
anterior, se van agregando al error propio del modelo, los errores de las predicciones anteriores,
por lo que el error aumenta. Por ende es de esperar que el error aumente en proporcion a los
pasos de prediccion, siendo el modelo méas confiable dentro de los primeros pasos. En el grafico
de la Figura 28 se tiene el RMSE en funcion del numero de pasos para el cual se realiza la
prediccién, en donde el minimo esta para los prondsticos cuyos horizontes de prediccion tienen
solo un paso, lo que era de esperar ya que se utilizan practicamente sélo datos medidos para hacer
la prediccién y una proporcién minima de datos estimados, también se observa una disminucion
del error al completar un dia de prediccion (96 y 192 pasos), debido a que el modelo utiliza un
numero entero de dia como datos y en estos dos casos de minimos locales se esta prediciendo a
un maltiplo del dia completo.

REMSE en funcion del horizonte de prediccidn
35 T T T T T T T T T

] ] ] ] ] ] ] ]
0 20 40 0 80 100 120 140 160 180 200
Mumero de pasos de prediccion

Figura 28: RMSE para prediccion a J pasos en micro-red de Huatacondo

Para analizar el desempefio del sistema de prediccion, se realizé la prediccion a 192, 96 y 4 pasos
(2 dias. 1 dias y 1 hora. respectivamente) sobre todos los datos disponibles, realizando la
prediccion cada 15 minutos y calculando el RMSE y el MAPE (Mean Absolute Percentage
Error). El indice MAPE expresa la precision del modelo de manera porcentual y se calcula
utilizando la siguiente formula:

N
100 =9,
MAPE = Z|yl yl| (36)
NGl

Este andlisis se realizo utilizando un modelo entrenado una Unica vez, esto con los 90 primeros
dias del set de datos, y las predicciones se realizaron para los dias siguientes utilizando la técnica
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de horizonte deslizante, esto es, se realizaron predicciones a j dias, luego se avanza un paso y se
realiza la nueva prediccion a j dias con datos conocidos. Méas adelante se vera el caso en donde el
modelo se vuelve a actualizar a medida que transcurren los dias.

Los resultados de esta prueba se pueden observar en los graficos de la Figura 29, Figura 30 y
Figura 31. En la Tabla 7 se tiene el RMSE y MAPE promedio para los tres casos, en donde, como
era de esperar, se tiene un menor RMSE para las predicciones a 4 pasos ya que, como se explico
anteriormente, en ese caso el error agregado de las predicciones anteriores es menor. El indice
MAPE para los cuatro casos no cambia considerablemente. Se aprecia que el error a 192 pasos es
mayor que el que se observa en la Tabla 7, esto debido a que en dicha tabla so6lo se utiliza un dia
de datos para predecir y se comparan las predicciones de 1 a 192 acumuladas, las que se
comparan con los dos dias siguientes completos, por lo tanto el error promediado es menor. En
cambio, para la Tabla 7 se utiliza todo el conjunto de validacion y se calcula el error de las
predicciones sélo para el horizonte determinado (4, 96 y 192 pasos).

Tabla 7: RMSE Promedio

Pasos de prediccion | RMSE promedio [kW] | MAPE promedio [%0]
4 1.4460 14.0836
96 1.6746 14.2707
192 1.7039 14,7142

Errar 192 pasos

RMSE

i i i i i i i i i i
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Tiermpo [15 min]

Figura 29: Error de prediccion para 192 pasos
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Error 96 pasos

5 T . A A LA B L L B
R T
3_ ................................................................................... —
b 28
o : - : : : : - - :
@ :
[
2 ..................................................................................
15k R oo . O AN ..... T
1 ..................................................................................... —
i i i i i i i i i i
s00 1000 1500 2000 2500 3000 3600 4000 4500 s000
Tiempo [15 min]
Figura 30: Error de prediccion para 96 pasos
Errar 4 pasos
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Figura 31: Error de prediccion para 4 pasos

Se puede observar que entre los pasos 3500 y 4000 (dia 36 y 41) el RMSE aumenta
considerablemente, esto se debe a que la demanda en ese intervalo tiene un comportamiento
distinto al comportamiento que tiene en el conjunto de entrenamiento, como se puede observar en
el grafico de la Figura 32, en donde se compara el promedio de los 90 dias utilizados para
entrenar el modelo, con uno de los dias perteneciente al conjunto que presente un alto error.
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Figura 32: Comparacion entre conjunto de entrenamiento y dia perteneciente al conjunto con alto
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Tomando en cuenta que, el error aumenta considerablemente si se tienen dias con una demanda
cuyo comportamiento difiere considerablemente del que se tiene en el conjunto de entrenamiento,
se estudia volver a entrenar el modelo cada cierta cantidad de dias. En este caso se contaba con
un conjunto limitado de datos por lo que al aumentar el numero de datos utilizados para entrenar,
disminuia el conjunto de validacion. Se probaron para los horizontes de prediccion de 192, 96 y 4
pasos, modelos entrenados con 30, 60 y 90 dias, los cuales se entrenaron en cada caso cada 7, 15
y 30 dias. Los resultados, en cuanto al calculo del RMSE promedio para cada caso, se puede

observar en la siguiente tabla.

Tabla 8: RMSE para modelo entrenado 7, 15 o0 30 dias

RMSE promedio [kW]

Frecuencia de entrenamiento
7 Dias 15 Dias 30 Dias

1.7947 1.7846  1.7978
1.7761 17653 1.7781
1.6956 1.6959 1.7051

17210 17195 1.7288
1.6837 1.6798 1.7034
1.6564 1.6560 1.6713

Horizonte de Prediccion | Modelo Entrenado con:
" 30 Dias
S 2 60 Dias
—
o 90 Dias
” 30 Dias
e 2 60 Dias
o 90 Dias
“ 30 Dias
< 3 60 Dias
o 90 Dias

1.4447 1.4453 1.4795
14234 14249  1.4390
14256 14243 1.4291
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Tabla 9: MAPE para modelos entrenados cada 7, 15 o 30 dias

MAPE promedio [%]
. .. Frecuencia de entrenamiento
Horizonte de Prediccion | Modelo Entrenado con: 7Dias 15 Dias 30 Dias
. 30 Dias 15.9003 15.6955 16.1343
S 3 60 Dias 15.5700 15.4568 15.5245
o 90 Dias 14.1630 14.1987 14.2569
i 30 Dias 15,5260 15.2391 15.6270
9 § 60 Dias 15.2763 15.2345 15.2777
e 90 Dias 13.9682 13.9801 14.0975
m 30 Dias 15.5171 15.6394 16.2135
< % 60 Dias 15.4031 15.4151 15.4399
o- 90 Dias 14.4017 14.3877 14.5323

Para este caso la mayor diminucién en el error se tiene al aumentar la cantidad de datos con los
que se entrena el modelo. No se nota una diferencia sustancial al aumentar la frecuencia de
entrenamiento, por lo que es mejor enfocarse en utilizar una gran cantidad de datos para entrenar
el modelo que en entrenarlo con mayor frecuencia.

Hay que tener en cuenta que al tener datos limitados y entrenar con 90 dias el conjunto de
validacién es menor lo que afecta los resultados, por lo tanto se propone volver a realizar este
estudio con los datos de todo un afio para analizar el efecto de las estaciones del afio.

5.5.1 Discusién

Se realizaron prondsticos de demanda hasta 192 pasos, es decir, 2 dias para el caso de estudio,
obteniéndose RMSE bajo 2 [kW] (17%) para pronosticos realizados para distintas fechas
utilizando el mismo modelo. También se estudié el comportamiento de los modelos para
diferentes horizontes, notandose que el minimo error se obtiene para los horizontes de prediccién
con menos pasos, lo que era de esperar por utilizar una mayor proporcion de datos reales, que no
acumulan error de datos predichos. Se observé ademas, que al completar un mdultiplo entero de
dias el error disminuye considerablemente.

Para analizar la frecuencia adecuada de entrenamiento se utilizé una cantidad limitada de datos
por lo que so6lo se probo entrenar con una frecuencia entre 7 y 30 dias. Esto no entregd un
resultado concluyente en cuanto a la frecuencia de entrenamiento, por lo tanto se propone que el
estudio se extienda con los datos de todo un afio, de manera de poder determinar cada cuanto
tiempo debe entrenarse un nuevo modelo para poder mantener el buen desempefio del predictor,
debido a que factores como las estaciones del afio pueden influir en el comportamiento de los
consumidores.
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En la siguiente seccion se realiza un andlisis comparativo entre el bloque desarrollado y uno
realizado con redes neuronales en un trabajo anterior, también relacionado con el EMS.

5.6 Andlisis comparativo

Se comparo el desempefio del bloque de prediccion realizado en este trabajo, con las predicciones
resultantes del uso de redes neuronales en [89]. La red neuronal disefiada consta de 3 capas, una
capa oculta, 96 neuronas en la capa de entrada, 8 neuronas en la capa oculta, una neurona en la
capa de salida, utiliza las funciones ‘Tansig’ para activar la capa oculta y ‘Purelin’ para activar la
capa de salida, ademas usa el método de backpropagation para el entrenamiento.

La comparacion se realiz6 por medio de los indices RMSE y MAPE, para horizontes de
prediccién de 1 hora (4 pasos), 1 dia (96 pasos) y 2 dias (192 pasos), utilizando horizonte
deslizante sobre el conjunto de validacion. Es decir, se realiza la prediccion a N pasos, para la
cual se calcula RMSE y MAPE, luego se avanza un paso Yy con datos reales y se vuelve a realizar
el procedimiento, obteniéndose finalmente dos conjuntos con los valores de RMSE y MAPE
calculados en cada prediccion realizada.

Los datos utilizados consisten en un conjunto de datos de 14976 registros de demanda. De los
cuales un 40% se utilizé para entrenar, un 40% como conjunto de prueba y un 20% para validar.
Al realizar un pre-procesamiento de los datos se notd la falta del registro de algunos dias, lo que
es de importancia al estar trabajando con un modelo que se basa en los datos de dias pasados. La
comparacion se realiz utilizando este conjunto de datos, ya que fue el utilizado para las pruebas
de la red neuronal, omitiendo la falta de dichos dias. Los promedios de RMSE y MAPE
obtenidos de las predicciones se encuentran en la Tabla 10 y Tabla 11, de donde se observa que
se obtiene un mejor comportamiento, para los tres horizontes, utilizando el modelo difuso.

Tabla 10: Comparacion con red neuronal utilizando RMSE.

RMSE promedio [kW]
192 pasos (48 hrs) 96 pasos (24 hrs) 4 pasos (1 hora)
TKS Red Neuronal | TKS | Red Neuronal TKS Red Neuronal
1.71 1.72 1.54 1.80 1.53 1.65

Tabla 11: Comparacion con red neuronal utilizando MAPE.

MAPE promedio[%]
192 pasos (48 hrs) 96 pasos (24 hrs) 4 pasos (1 hora)
TKS Red Neuronal | TKS | Red Neuronal TKS Red Neuronal
14.83 15.98 12.80 15.47 13.37 14.12
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5.6.1 Discusion

El modelo de prediccion de demanda eléctrica basado en el modelo difuso de Takagi y Sugeno,
fue comparado con un modelo de prediccion basado en redes neuronales, el cual fue desarrollado
para la misma micro-red. La comparacion se realizo utilizando el mismo set de datos y
proporcion para los conjuntos de entrenamiento, prueba y validacion. El resultado fue una mejora
en las predicciones de hasta un 14%, para 96 pasos de prediccion, utilizando la técnica de
horizonte deslizante.

Finalmente, se tiene que el modelo difuso presenta un mejor rendimiento al hacer prediccion para
distintos horizontes, por lo que se propone implementarlo directamente en la micro-red para ser
utilizado en linea.

5.7 Conclusiones del capitulo

En el presente capitulo se desarrollé un modulo de prediccion de demanda para micro-redes, el
cual incluye una etapa de andlisis de estabilidad para asegurar su buen comportamiento en el
tiempo. Este mddulo se basa en modelacién difusa de Takagi y Sugeno, por lo que inicialmente
se realizd una revision teorica de estos modelos y sus etapas tipicas de identificacion, para luego
describir el desarrollo del modelo utilizando estas mismas etapas y agregando el analisis de
estabilidad. Se detalla también como se llegd a elegir el modelo TKS21 con 4 reglas y 96
regresores, el cual ademas de presentar el menor error, también es estable.

Ademas de esto, también se detallé la metodologia para realizar prediccion a j-pasos, para usar el
modelo a 96 pasos, lo que es utilizado por el optimizador, y asi genéricamente poder utilizar esta
metodologia a cualquier horizonte genérico.

Los resultados obtenidos se compararon en el optimizador con los originalmente utilizados,
obteniéndose menores costos al tener una prediccion méas acertada. También se compararon con
las predicciones basadas en redes neuronal, de donde se obtuvieron también mejores en cuanto a
error cuadratico.
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6 Gestion de demanda

En el presente capitulo, se proponen dos metodologias para mejorar el sistema de gestion de
energia de micro-redes inteligentes. Estas metodologias estan enfocadas a la gestion de demanda
considerando la técnica de respuesta de la demanda, la cual consiste en enviar sefiales a los
consumidores para que modifiquen su perfil de consumo de acuerdo a las necesidades de la red.
La primera metodologia propuesta, consiste en la utilizacion de intervalos difusos para conocer el
rango de desplazamiento dindmico para la carga, a partir de datos histéricos de demanda. La
segunda, consiste en realizar mejoras a la prediccion de demanda, que el EMS utiliza para la
optimizacion, considerando que las sefiales de gestion de demanda, que se envian a los
consumidores, hacen que estos modifiquen su patrén de consumo afectando asi la prediccion,
para lo cual se plantea modelar la variacion del consumo utilizando modelacion difusa de
Mamdani.

A continuacion se detalla el método para determinar el rango de desplazamiento dinamico de
carga, para la cual se comienza explicando para qué se utiliza este rango de desplazamiento,
luego se trata el concepto de intervalo difuso y dos métodos propuestos para realizar la prediccion
de estos intervalos en un horizonte determinado de tiempo. Finalmente se realiza el calculo de
dos intervalos utilizando distintos ancho para estos y se probaron ambos en el simulador del
optimizador de la micro-red, para luego compararlos con el caso sin desplazamiento de demanda
y el caso de rango de desplazamiento estatico.

6.1 Metodologia propuesta para determinar el rango de desplazamiento dinamico
de carga, utilizando intervalos difusos

El rango de desplazamiento de carga es utilizado por el optimizador del sistema de gestion de
demanda, para determinar el factor de desplazamiento de carga necesario para tener un despacho
optimo de las unidades, es decir, determinar cuanto debe aumentar o disminuir el consumo
eléctrico de la comunidad. Actualmente este factor corresponde a una entrada fijada
manualmente, en esta seccion se propone una metodologia para determinar este rango de
desplazamiento de carga, a partir de datos historicos de demanda, utilizando para esto intervalos
difusos. Por lo tanto, se plantea modificar la estrucutra del sistema de gestion de energia
presentado en la Figura 3, para incorporar intervalos difusos y dejar tambien como entrada
dindmica el rango de desplazamiento de carga, el cual se alimenta de datos histdricos de ella,
como puede observarse en el esquema de la Figura 33, para luego ser una entrada al optimizador,
entregando el rango del desplazamiento.
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Condiciones

Figura 33: EMS integrando intervalo difuso

El factor de desplazamiento de carga es calculado por el optimizador, dentro de un rango que se
establece previamente, el cual refleja hasta cuanto puede desplazarse la demanda en cada
intervalo de tiempo. En este trabajo se propone establecer este rango dindmicamente, utilizando
intervalos difusos, a partir de datos histéricos, por lo que expresara, con un cierto nivel de
confianza, cuénto se puede desplazar la demanda en el futuro, tomando en cuenta cuanto se ha
desplazado en el pasado.

6.1.1 Intervalos difusos

El problema de aproximar una funcion a partir de un conjunto finito de datos, usando como
criterio de optimizacion minimizar el error de estimacion, ha recibido una gran atencion. En [90]
se introduce el concepto de modelo de intervalo difuso, para ser utilizado en deteccion de falla, el
cual corresponde a un modelo difuso con parametros superiores e inferiores que contiene todos
los valores medidos, utilizando programacion lineal y el enfoque de los modelos de Takagi y
Sugeno.
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Entonces, la idea de la modelacion del intervalo de confianza difuso es encontrar una funcion
difusa superior f y una funcién difusa inferior f, tal que se satisfaga:

f(z) < 9(z) < f(z) (37)
En donde z; € Z es un conjunto de entradas e Y = {y,, ..., y,,} corresponde a los valores medidos
de la salida y se tiene y; = g(z;), i =1, ...,n, el cual corresponde al conjunto de validacion, es
decir, se busca que el intervalo difuso contenga a los datos de validacion. El principal
requerimiento al definir la banda del intervalo es que sea lo mas estrecha posible y que contenga
un cierto porcentage de datos, llamado nivel de confianza [91]. En [92] se presenta una

metodologia para la identificacion del modelo de intervalo difuso, basandose en aproximacion
con funciones difusas, a diferencia de la utilizacién de la linealizacion por tramos, que es lo que

usualmente se utiliza. Analiticamente, las funciones superior (f(z;)) e inferior (f(z;)) pueden
encontrarse al resolver el siguiente problema de optimizacion:

ming max,e|y; — f(z;)| sujetoay; — f(z) <0 (38)

miny max,,ez |y; — £(2)] sujetoa y; = f(z) 2 0 (39)

La covarianza esperada, de la diferencia entre los datos observados y la salida del modelo esta
dada por:

~ ~ ~ ~ -1
Ay; = cov(y; — ;) = 671+ 6787 (§,6]) ¢ (40)
Con 9; la salida del modelo local j. La varianza del rudio local es E{e;e] } = 671

Para un conjunto de datos, los intervalos de confianza superior e inferior para el modelo local j
estan definidos respectivamente como:

fi(m) = 6/;§; — aby; (41)

]_cj(mi) = 0/;¢; + ahy; ; (42)
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_ 1/2
Con AY;; = 6; (1 +¢;(&:€7) lfi,j) para i = 1,...,N. El parametro a debe ser sintonizado
dependiendo de la cantidad de datos se quiera tener dentro de la banda. Luego, el intervalo
superior e inferior queda representado como sigue:

t = fTS(xf—1»3’t—1;ut—1) - aITS(xf_th—putq) (43)

2

= [Ty Yemr temr) — @™ (X{_ 1, Yoy, Ue1) (44)

B

Siendo el intervalo difuso de confianza:

m
I"(xf_y Yeep Ueor) = Z ﬁj(Xf_l)Afltj (45)
=1

En donde x?_, corresponde a las entradas pasadas, y,_, a las salidas pasadas y u,_, a las
acciones de control aplicadas en t — 1, las cuales no son consideradas para efectos de las
predicciones realizadas en este trabajo.

Dado que el optimizador trabaja con un horizonte de prediccion de 2 dias, es necesario calcular el
rango de desplazamiento para este horizonte. En la siguiente seccion se detallan dos
metodologias para calcular intervalo difuso para horizontes de prediccion de j pasos.

6.1.2 Intervalo difuso a j pasos

Para el optimizador se necesitan los rangos calculados para un horizonte de dos dias. A
continuacion, se proponen dos métodos para realizar prediccion del intervalo, de manera
genérica, a j pasos, para luego aplicar esto al horizonte de 192 pasos (dos dias).

Método A

En este primero método, la prediccion del intervalo para el paso j se realiza utilizando la demanda
predicha hasta el paso j-1, es decir el intervalo del paso siguiente es funcién de la demanda
predicha para el paso anterior, como se muestra en la ecuacion 41. Graficamente se observa éste
método en la Figura 34, si se tienen los datos reales hasta k se realiza la prediccion de demanda
para k+ 1 y se calcula el intervalo para el dato y(k + 1), luego, incluyendo esta demanda
predicha al conjunto de datos de demanda original, se realiza la prediccion para k+ 2 y se
calcula el intervalo para y(k + 2). Este procedimiento se lleva a cabo hasta llegar a k + j. Para
cada horizonte de prediccion se utiliza el a ya sintonizado para dicho horizonte.
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Ik+)=F@k+j-1),9(k+j-2),..) (46)
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Figura 34: Método A
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Método B

Este método se basa en realizar el intervalo tomando como referencia los extremos maximo y
minimo del intervalo anterior. Para esto, el primer paso es realizar prediccion a un paso con el
método A, obteniéndose tres valores:

Yk +1/k) = frs() (47)
y(k+1/k) = frs() + a(k)I() (48)
y(k+1/k) = frs(.) — a(k)I() (49)

Luego, para el siguiente paso se generan dos intervalos, uno entorno a y(k + 1/k) y el otro
entorno a y(k + 1/k), obteniéndose asi dos intervalos, denominados Modelo 1 y Modelo 2 en la

Figura 35. De estos dos intervalos se tomard el maximo de la cota superior de ambos modelos
como y(k + 2/k) y el minimo de ambas cotas inferiores como y(k + 2/k), obteniéndose el

intervalo 1’ que se muestra en la Figura 35, luego, a partir de estas dos nuevas cotas se repite el
proceso las veces que se requiera.
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/
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:'/ Modelo 2
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r/
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Figura 35: Método B
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Por lo tanto, se tendran dos intervalos difusos, el primero dependera del maximo de las dos cotas
superiores generadas por ambos modelos en el paso anterior, y el segundo dependera del minimo
de las cotas inferiores generadas también por ambos modelos en el paso anterior, como se
representa en las ecuaciones 50 y 51.

Lk+))=FMax(yi(k+j—1,y;(k +j—2)),..) (50)
h(k +j)=F(Min(&(k+j—1),&(k +j—2)>,...) (51)

Con I; e I,, los intervalos generados con el modelo B, para la cota superior e inferior. Como en
este caso se tienen dos intervalos distintos, uno para la cota superior y uno para la inferior, el
intervalo de confianza difuso resultante no serd simétrico con respecto a la prediccion de
demanda, como pasaba para el Método A.

A continuacidn se detalla el proceso para sintonizar el parametro a, dependiendo del nivel de
confianza se requiera para el intervalo.

Sintonizacion

El proceso de sintonizacion es el mismo para los dos métodos planteados. Se realiza la prediccion
a j pasos sobre todo el conjunto de entrenamiento, y se ajusta el pardmetro a para obtener un
nivel de confianza sobre el 95%, el cual representa cuantos datos medidos estan efectivamente
dentro del intervalo difuso modelado. Esto es, se fija un « inicial con el cual se calcula el
intervalo a j pasos para todo el conjunto, con el intervalo calculado se obtiene el nivel de
confianza, si éste es menor al 95% entonces se aumenta levemente el parametro « y se realiza
nuevamente la prediccion del intervalo a j pasos. Este nivel de confianza se calcula como sigue:

M M
cz=1_# (52)

Donde M es el numero de registros en el conjunto de datos y §; es una variable binaria que indica
si el dato i pertenece o no al intervalo. En la Figura 36 y Figura 37, se tienen los graficos que
muestran el parametro a para los métodos A y B respectivamente, en funcion de los pasos de
prediccion. Se observa que para el método A el parametro es practicamente constante entre los
valores para distintos pasos de prediccion. Esto era de esperar, ya que los intervalos futuros se
hacen a partir de prediccién de demanda pasada, por lo tanto se mantienen acotados y como la
demanda a través de los dias sigue un patrén similar, entonces para predicciones a distintos
horizontes de tiempo, el parametro a que satisface un intervalo de confianza del 95% no cambia
de manera notoria. Por otro lado, para el método B se observa que el parametro a disminuye
abruptamente al iniciarse el aumento de pasos de prediccion y que luego se mantiene
practicamente estable. Esta abrupta disminucién se debe a que se estan utilizando los extremos
del intervalo anterior para predecir el intervalo siguiente, por lo tanto el intervalo tiende a
ensancharse a medida que se aumenta la cantidad de pasos de prediccion, por lo tanto se necesita
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un menor « para tener un nivel de confianza del 95%. El leve aumento final en este caso puede
deberse a errores numéricos del software.

Método A Método B
T T T -

481 4

alpha

.

i
;

alpha

421

s 4

38 B

. , , L L L . L L . . . . . . L L L
0 10 20 30 40 50 60 70 80 a0 0 10 20 30 40 50 60 70 80 a0
Mimero de pasos Mdrrero de pasos

Figura 36: Parametros alpha para método A Figura 37: Parametros alpha para método B

El método elegido para calcular el rango dinamico para el factor de desplazamiento de carga a
192 pasos es el A, ya que se mantiene acotado a diferencia del método B, en el cual comienza a
diverger por la forma en que estd disefiado. En la Figura 38 se observan los intervalos con
distintos parametros «a, sintonizados cada uno para obtener niveles de confian entre 10% y 90%,
utilizando el método A, para prediccion a 192 pasos.
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Figura 38: Intervalo difuso con distintos niveles de confianza para un horizonte de 192 pasos

A continuacion se presenta el calculo de este rango y los resultados obtenidos al utilizarlo en el
optimizador de la micro-red.
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6.1.3 Calculo del rango para factor de desplazamiento de carga

El rango de desplazamiento se calcula en este caso utilizando el modelo de Takagi y Sugeno, que
se presenta en la seccion 5 para prediccion de demanda, el cual, a grandes rasgos, cuenta con
cuatro reglas y 96 regresores, es decir, toma en cuenta la informacion de un dia pasado para
modelar la prediccion futura. Como este rango esta disefiado para ser utilizado en el sistema de
gestion de demanda de la micro-red instalada en Huatacondo, se realiza la prediccion de este a
192 pasos, utilizando en este caso el Método A, presentado en la seccion anterior. Dado que el
rango de desplazamiento se expresa como una proporcion de la demanda, para extraerlo a partir
del intervalo, se procede a realizar la prediccion del intervalo a 192 pasos y ademas la prediccién
de demanda para el mismo horizonte, con lo que se obtienen tres datos para cada paso temporal:
la prediccion de demanda, una cota superior de ésta y también una cota inferior. Utilizando estos
tres datos se calcula el rango de desplazamiento maximo y minimo como se presenta en las
siguientes ecuaciones:

abs(9(t) —y(t))

Stmax(t) =1+ 5(0) (53)
abs (9(0) - y(©) 4
Simin() =1 - 9(0)

En donde (t) corresponde a la prediccion de demanda en el tiempo t, y(t) a la cota superior del
intervalo difuso para el tiempo t, e y(t) a la cota inferior para el tiempo t. Esto se probé en el

simulador del sistema de gestion de demanda, comparando con el caso en donde no se utiliza
gestion de demanda, dos casos con distintos rangos. Estos dos nuevos casos se realizaron
utilizando distintos pardmetros «, para tener un nivel de confianza distinto en cada uno, siendo
uno construido con @ = 1, lo que resulto en un nivel de confianza del 60%, y el segundo con
a = 4.5 con lo que se tiene un nivel de confianza del 97%, ambos para prediccion a 192 pasos.
En los graficos de la Figura 39 y Figura 40 se presentan ambos intervalos difusos y los datos
reales de demanda.
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Figura 39: Intervalo realizado con a=1 (Nivel de confianza=60%o)

68



[y
[

. .
[intervalo

* Real

i
'
T

[y
N

=
o

Demanda [kW]
co

0 50 100 150 200 250 300 350
Tiempo [15 min]

Figura 40: Intervalo realizado con a=4.5 (Nivel de confianza =97%o)

Al calcular el rango de desplazamiento utilizando estos intervalos, se tiene que para el primer
intervalo, construido con @ = 1, el rango de desplazamiento llega hasta el 20% en su maximo, es
decir Spmax = 1.2 Y Spmin = 0.8, mientras que para el segundo intervalo, con a = 4.5 el
intervalo llega a 90% en su punto Maximo (Symax = 1.9, Spmin = 0.1). En el gréfico de la Figura
41, se presenta el factor de desplazamiento resultante de la optimizacion para el periodo de dos
dias, en este grafico se puede observar que al darse un mayor rango de desplazamiento con el
intervalo construido con a = 4.5, también aumenta el factor de desplazamiento, esto debido a
que se da mas flexibilidad al sistema para el movimiento de las cargas.
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Desplazamiento de demanda
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Figura 41: Rango para el factor de desplazamiento de demanda

En la Tabla 12 se presentan los resultados del simulador del sistema de gestion de demanda, en
términos de costos, para los tres casos que se probaron. El primer caso corresponde al sin control
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de demanda (Sin CD), es decir, no considera desplazamiento de la demanda (Spmax = Simin =
1), el segundo corresponde al caso con un desplazamiento de demanda del 5% (CD=5%), es decir
Simax = 1.05 'y S;.in = 0.95, el que se mantiene constante durante todo el horizonte de
optimizacion, y los dos restantes son los que utilizan los dos rangos presentados.

Como se puede observar en la Tabla 12, los costos disminuyen a medida que el rango de
desplazamiento de carga aumenta, es decir, se da mas flexibilidad al factor de desplazamiento.
Esto era de esperar ya que, como el sistema de gestion de demanda esta disefiado para enviar
sefiales a los consumidores, se supone que los consumidores modificaran su demanda segln los
requerimientos del optimizador, con lo que se logra optimizar el uso del combustible al
aprovechar de manera mas eficiente los recursos renovables, que en el caso de esta simulacion
corresponde a la energia solar.

Tabla 12: Costos para diferentes rangos de desplazamiento a un horizonte de 2 dias

Horizonte de 2 dias

Estatico Dinamico
SinCD CD=5% a=1 a=4.5
Costo operacional (CLP) | $53494 $42561 $40753 $39880

Costo partida (CLP) S4000 $2000 $2000 S2000
Costo combustible (CLP) | $57495 $44561 $42753 $41880
Costo final (CLP) $55391 $45387 $44015 $40231

Este andlisis de costos no es lo Gnico que se debe tener en cuenta, al momento de evaluar los
intervalos utilizados para determinar el rango de desplazamiento, ya que estos cambios en la
demanda también influyen en la vida util de las baterias, al tener distintos ciclos de carga y
descarga para los diferentes rangos de desplazamiento. Por lo tanto, se propone que en el futuro
se estudie como influyen los cambios en el factor de desplazamiento la vida util de las baterias.

En las figuras siguientes se presentan graficamente los resultados obtenidos para los cuatro casos
presentados. Como se puede observar, al aumentar el ancho del intervalo, disminuye el tiempo en
que se utiliza el generador diésel, lo que se traduce en la disminucién de costos visto en la
anterior tabla. EI mayor aumento en el desplazamiento de la demanda se da en las horas de luz, lo
que tiene sentido ya que se esta contando con energia solar para satisfacer tanto la demanda de la
comunidad, como para cargar las baterias de la micro-red. El siguiente aumento en el
desplazamiento corresponde al horario peak nocturno, esto se debe a que se pretende acumular el
consumo eléctrico en una menor cantidad de tiempo para mantener encendido el generador diésel
por periodos mas cortos.
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Figura 43: Unidades de la micro-red con un desplazamiento estatico de demanda del 5%
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Figura 44: Unidades de la micro-red para un desplazamiento basado en el intervalo construido con
a=1
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Figura 45: Unidades de la micro-red para un desplazamiento basado en el intervalo construido con
a=4.5

Se debe tener en consideracién, que el simulador del optimizador asume que la demanda se
desplazara lo indicado, pero esto en la realidad no sucede, ya que esta en las manos de los
consumidores la decision de cuanto cambiaran su demanda. Por lo tanto, no es necesario utilizar
intervalos con altos niveles de confianza ya que estos llevan a factores de desplazamientos altos
que tienen menor posibilidad de ser cumplidos. En el capitulo siguiente se trata la modelacion de
la variacién del consumo eléctrico en funcién de las sefiales de gestion de demanda.

6.1.4 Discusion

En esta seccion se trato el calculo del rango dindmico para el factor de desplazamiento, utilizando
para esto intervalos difusos. Este rango da los limites al optimizador para cuanto puede
desplazarse la demanda en cada blogue de tiempo, en este caso de 15 minutos. Se propuso utilizar
intervalos difusos para modelar este rango de manera dinamica, tomando en cuenta la demanda
historica ya que de esta se pueden extraer los limites dentro de los cuales los consumidores
tienden a desplazar su demanda.

Se plantearon 2 métodos para realizar la prediccion del intervalo difuso a j pasos, de los cuales se
utilizé el modelo A para modelar dos intervalos a 192 pasos con distinto nivel de confianza, a
partir de los cuales se calcularon rangos de factor de desplazamiento para ser utilizados en el
optimizador. Se pudo apreciar que mientras mayor es el rango para el factor de desplazamiento,
menores son los costos, lo que era de esperar ya que se le da mas flexibilidad al optimizador para
desplazar la demanda. Este analisis es concluyente solo en términos del simulador, ya que no se
considero el comportamiento del consumidor al desplazar su demanda en una cantidad diferente a
la sefialada por el optimizador, por lo que utilizar intervalos mas amplios podria no disminuir
necesariamente los costos.

Finalmente, se concluye que no es necesario utilizar para el rango un intervalo que tenga un
nivel de confianza alto, ya que esto resulta en factores de desplazamiento también altos que
tienen poca probabilidad de ser seguidos fielmente por los consumidores que solo ven sefales

72



luminicas que indican si debe aumentar o disminuir su consumo y no en qué cantidad. Para tener
en cuenta esto, en la siguiente seccion se plantea una correccion de la prediccion de demanda
tomando en cuenta el comportamiento de los consumidores ante las sefiales de gestion de
demanda.

6.2 Correccion de la prediccion de demanda utilizando modelos difusos de
Mamdani

Las sefiales de gestion de demanda enviadas a las casas, a traves de los semaforos, modificaran la
demanda de los habitantes. Esto hara que se presenten variaciones en la prediccion de la
demanda, dependientes de las sefiales que se muestren en los seméforos. Para modelar esta
variacion, se propone la utilizacién de modelos difusos de Mamdani.

6.2.1 Modelaciéon difusa de Mamdani

Los sistemas difusos pueden procesar simultaneamente informacion linguistica y numérica, por
lo que este tipo de sistemas juegan un rol importante en aplicaciones como identificacion de
sistemas, reconocimiento de patrones, redes de telecomunicaciones, compresion de datos, control
adaptativo, entre muchas otras [93].Los modelos difusos de Mamdani fueron planteados por
Mamdani y Assilian en 1975 [94], su estructura es de la siguiente forma:

Six es AentoncesyesB

Donde A y B son variables linguisticas representadas por conjuntos difusos [95]. La operacién de
las bases de reglas difusas se puede dividir en cuatro partes, las que se detallan a continuacién y
puede observarse en el diagrama de la Figura 46 [96]:

Base de
reglas
[ 2 Y
Entrada | Fysificacion Defusificacion ~ | Sglida
A
Motor de
inferencia

Figura 46: Diagrama sistema difuso de Mamdani [96]
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Fusificacion

En esta etapa se comparan las entradas con los conjuntos difusos para determinar su grado de
pertenencia, el cual es utilizado posteriormente para evaluar las reglas.

Motor de inferencia

Usando los valores de pertenencia, que resultan de la etapa anterior, se evalGan las reglas
obteniéndose conjuntos difusos de salida. ElI conjunto total de reglas se evalla uniendo los
conjuntos difusos resultantes de cada regla, con lo cual se obtiene una salida difusa.

Base de reglas

En este bloque se encuentran todas las reglas linguisticas y la informacion referente a éstas como
el peso o penderacion de cada una. Las reglas pueden derivarse de la experiencia de los expertos
0 a partir de datos de entrada y salida del mismo proceso.

Defusificacion

Luego de obtenida la salida difusa, es necesario tener una salida deterministica, lo que se realiza
en esta etapa a través de diversos méetodos como el método del méaximo, en el cual la salida
corresponde al valor para el cual la funcién de pertenencia del conjunto de salida difuso alcanza
su maximo. También se tiene el método de la media del maximo, mediante el cual la salida es el
promedio entre los elementos del conjunto de salida que tienen un grado de pertenencia maximo.
Y finalmente, se tiene el método del centro de gravedad, en el cual la salida es el valor
correspondiente al centro de gravedad de la funcién de pertenencia del conjunto difuso de salida.

La indentificacion del sistema difuso se divide en dos tipos: la identificacion de la estructura y la
identificacion de los parametros. Estos tipos de identificacidn se desarrollan a continuacion [97]:

Identificacién de la estructura

La identificacion de la estructura debe resolver, en general, dos problemas: encontrar las
variables de entrada y relaciones entre las entradas y salidas. Para determinar las entradas se debe
recurrir a un método heuristico basado en la experiencia, ya que hay un namero infinito de
posibles candidatos a entradas que se deben acotar. También se pueden establecer las entradas
tomando un conjunto de entradas candidatas y seleccionando de éstas las que afecten la salida,
tomando al sistema como una caja negra.

En teoria clasica de sistemas, determinar la relacién entre entradas y salidas corresponde a
determinar el orden del modelo. Un sistema difuso consiste en un conjunto de reglas del tipo
“si...entonces”, en donde el nimero de reglas es analogo al orden del modelo.
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Identificacion de pardmetros

En los sistemas clasicos, esto corresponde a determinar los coeficientes de la funciéon que
representa a un sistema. En un sistema difuso, los parametros son de las funciones de pertenencia
de los conjuntos difusos, lo que no difiere en gran medida del caso clésico, salvo que para los
modelos difusos los parametros son mas, debido a que se consideran varias reglas y no solo una
ecuacion para representar al modelo. Para ajustar estos pardmetros se puede utilizar un criterio
convencional, es decir, minimizar el error a la salida del sistema.

En la siguiente seccion se presenta el caso de estudio, sobre el cual se utilizaran modelos difusos
para determinar la variacion en el consumo al utilizar gestion de demanda basada en respuesta de
la demanda.

6.2.2 Generacion de perfil base y reglas difusas

Se espera que las sefiales de gestion de demanda, que se muestran en los seméaforos instalados en
las casas, afecten de la manera requerida la curva de demanda de los usuarios. El efecto que
tengan las sefiales sera de mayor o menor grado dependiendo de la hora en que se presenten y su
efecto no seré exactamente el que espera el optimizador. Para cuantificar este cambio se propone
utilizar modelacion difusa de Mamdani, ya que se puede obtener una base de reglas a partir del
conocimiento heuristico, como se detallara en la seccién siguiente. Las entradas al modelo
propuesto para la variacién de la demanda en funcion de las sefiales de gestién, cuyo diagrama se
encuentra en la Figura 47, corresponden al horario y el color de la luz que esta mostrando en el
semaforo en dicho momento del dia, mientras que la salida corresponde a la variacion esperada
en la demanda.

Color
de luz Variacion
Sistema de consumo
. —
I— Difuso
Horario

Figura 47: Diagrama para la modelacion del comportamiento de los consumidores
Los conjuntos de entrada, correspondientes al color de la luz del seméaforo, tendria la forma que

se observa en la Figura 48, ya que solo pueden tomar uno de los tres valores (amarillo, rojo o
verde) y ninguno intermedio.
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Grado de T
pertenencial

1 2 3 Luz
Figura 48: Conjuntos difusos para las luces del semaforo

En la Figura 49 y Figura 50 se observan las funciones de pertenencia propuestas para los
conjuntos de horario y de variacion, respectivamente. Se utilizan tres conjuntos en cada caso en
base al perfil promedio de demanda para la comunidad (Figura 21) y el conocimiento heuristico,
ya que se pueden identificar tres zonas, una corresponde a las primeras horas del dia en el que el
consumo del pueblo corresponde principalmente a la bomba de agua y la luminaria publica, luego
en la tarde la demanda aumenta levemente a consecuencia del uso de los artefactos eléctricos en
los hogares como electrodomésticos, television, radio, etc, y finalmente, se tiene la noche en
donde aumenta considerablemente el consumo debido a que a lo anterior se agrega la iluminacion
eléctrica dentro de los hogares. Debido a esto, se puede obervar que la mejor opcion es la
utilizaciéon de tres conjuntos tanto para horario del dia como variacion. Los valores de estas
funciones se determinaran mediante algoritmos genéticos, para lo que se propone utilizar valores
reales obtenidos del experimento que se detalla en la seccién 6.2.3.

Grado de
pertenencia
A

0 a b ¢ d 23 hora
Figura 49: Conjuntos difusos para el horario

Grado de
Pertenencia
A

-
e f 9 h Variacion
Consumo

Figura 50: Conjuntos difusos para la variacion de consumo
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Se realiz6 una encuesta entre los habitantes de Huatacondo, para poder determinar su perfil base
de consumo y determinar heuristicamente la base de reglas para el modelo difuso de Mamdani.
La estructura de la encuesta se encuentra en el Anexo B. Esta consistio en dividir el dia en tramos
de una hora desde las 7hrs hasta las 24hrs, y preguntarles que artefactos eléctricos utilizaban cada
hora. La encuesta se aplico a 17 hogares y a partir de esto, se confecciond el perfil de consumo
base para cada casa.

Luego de conocidas las horas de uso para los distintos artefactos eléctricos utilizados en cada
casa para las distintas horas, se realiz6 una sobrestimacion del perfil base, esto dado que se tomé
en cuenta el uso de todos los artefactos que mencionaron, siendo que hay artefactos que sélo se
ocupan una vez a la semana, como lavadora y plancha. Se utiliz6 una potencia genérica para los
artefactos, sin diferenciar entre casas, utilizando consumos tipicos para cada uno de ellos 2 3, los
que se presentan en la Tabla 13.

Tabla 13: Consumos tipicos

Consumos Potencia
[w]
Refrigerador 350
Horno eléctrico 1000
Hervidor 1000
TV 70
Plancha 1000
Ampolletas 20
Lavadora 395
Equipo de musica 120
Sierra eléctrica 1200
Taladro 500
Microondas 1000

El perfil se realiz6 en base a los pulsos que entrega el medidor de luz, ya que las mediciones
almacenadas en el servidor de la micro-red de Huatcondo corresponden a los pulsos enviados por
el medidor (800 pulsos por kWh). Por lo tanto, para cada hora del dia se estimé la cantidad de
pulsos, como se observa en el siguiente diagrama:

2 http://intranet.minem.gob.pe/AppWeb/DGE/CalculoConsumo

* http://www.eclipse.cl/ei/consumo.htm
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Tiempo de uso
Fraccion de hora
H[h]

Energia Pulsos
E = P*H[kWh] Pls=E*800

Electrodomestico

P[kW]

Figura 51: Procedimiento para el calculo de pulsos

Por ejemplo, si a las 10 de la mafiana se utiliza el hervidor, se considera 1[kW] por un periodo de
aproximadamente 3 minutos, por lo tanto la energia utilizada por el hervidor es:

E = 1[kW] * 0.05[hrs] = 0.05[kWh]

pulsos
kWh

Pls = 0.05[kWh] = 800 [ ] = 40 pulsos

Entonces, se tendréa que para el bloque de las 10hrs el hervidor aportara con 40 pulsos, los que se
sumaran a los pulsos generados por el consumo de los otros artefactos eléctricos utilizados en ese
bloque horario.

De las 17 casas encuestadas, 16 cuentan con refrigerador, por lo tanto, para la confeccion del
perfil base se considerd, como electrodomeéstico de consumo permanente durante el dia, para
todas las casas, el uso del refrigerador. EI consumo eléctrico de éste varia segun los alimentos
que tenga en su interior, la temperatura ambiente y la frecuencia con la que es abierto, pero en
general los ciclos de refrigeracion son cada 15 minutos y tienen una duracion aproximada de 5
minutos [98], por lo que se considerara un consumo de energia de 20 minutos cada hora y por lo
tanto, para cada bloque de una hora el refrigerador aportara con 92 pulsos.

En el siguiente grafico se tiene el perfil base sobreestimado para la casa 5, asociada al poste 28,
construido por medio de la encuesta y ademas el consumo promedio de dos semanas medido a
través del contador de pulsos del poste 28. En uno de los viajes a Huatacondo se realizé un
catastro de los contadores de pulso que se encuentran funcionando. En el anexo A se puede
encontrar el mapa en donde se indican cuéles son estos.
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Figura 52: Perfil base de la casa 5 asociada al poste 28

Luego, para construir las reglas de manera heuristica se les present6 a los encuestados, tras haber
respondido como era su consumo tipico, tres secuencias de semaforo, los que se muestran en la
Figura 53, Figura 54 y Figura 55. EI semaforo 1 representa una secuencia tipica generada por el
optimizador para un dia soleado, el seméaforo 2 corresponde a una secuencia generada para dia
nublado y el semaforo 3 es la secuencia que no es generalmente entregada por el optimizador.
Ellos respondieron como cambiarian el uso de sus elctrodomésticos, o aparatos eléctricos en
general, si tuvieran que seguir las indicaciones del semaforo.

Figura 53: Seméforo 1 Figura 54: Semaforo 2 Figura 55: Seméforo 3

Se calcularon los pulsos para los resultados de las encuestas, utilizando la misma técnica usada
para obtener el perfil base, de los tres casos. Luego, se calculo la variacion en el consumo para
cada hora, dependiendo del color de la luz y a partir de esto se extrajo la base de reglas difusas.
Las reglas obtenidas de estas encuestas se encuentran en la Tabla 14, en donde L es luz, H es hora
y DC es variacion de consumo.

Tabla 14: Base de reglas difusas resultantes
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Base de reglas difusas

R1: Si L es amarilla y H es cualquiera entonces DC es bajo
R2: Si L es roja y H es mafiana entonces DC es medio
R3:SiL es rojay H es tarde entonces DC es medio

R4: SiL es rojay H es noche entonces DC es medio

R5: Si L es verde y H es maiiana entonces DC es alto

R6: Si L es verde y H es tarde entonces DC es medio

R7: Si L es verde y H es noche entonces DC es alto

6.2.3 Experimento propuesto para determinar los pardmetros de los conjuntos difusos

Se propone utilizar algoritmos genéticos para determinar los pardmetros de los conjuntos difusos,
con el objetivo de disminuir el error de prediccion de la variacion del consumo en funcién de las
sefiales de gestion de demanda. Esta sintonizacion de los conjuntos se hace en base a un conjunto
de datos de validacién, los cuales se extraen de un experimento realizado en la micro-red. En la
presente seccion se detalla el experimento propuesto para determinar el conjunto de validacién y
el procedimiento para el ajuste de los parametros de los conjuntos, para lo cual se propone utilizar
algoritmos genéticos, los que se explican en el Anexo C.

El experimento sefialado tiene como objetivo comparar las sefiales de gestion de demanda con la
reaccion real de los consumidores, en cuanto a la modificacion de su perfil de demanda. Para la
realizacion de este experimento, los semaforos instalados en las casas deben ser desconectados
del sistema de gestion de demanda y ser alimentados directamente con sefiales pre-establecidas,
para tener una mayor diversidad de escenarios, es decir, que aparezcan en distintos momentos del
dia los distintos colores. En este caso, dichas sefiales corresponden a las secuencias de los tres
semaforos que se utilizaron en las encuestas para la confeccion de las reglas difusas del modelo
(Figura 53, Figura 54 y Figura 55). La frecuencia con la cual se repiten estas sefiales, durante el
tiempo del experimento, se relaciona con lo comudn que son a la salida del optimizador, por lo
tanto, siendo la secuencia del seméforo 1 el tipo de secuencia mas comdnmente entregado por el
optimizador, es el que mas veces se repite en el experimento, lo sigue la secuencia del seméaforo 2
y por ultimo la del semaforo 3.

Se intentd llevar a cabo este experimento en la comunidad de Huatacondo, para lo cual se elabor6
un programa que establece que secuencia de luces mostraran los semaforos, eligiendo una de las
tres secuencias utilizadas en la encuesta, dependiendo de la fecha actual. Para esto se
desconectaron los seméaforos de la salida EMS y desde el 16 de Diciembre del 2012 fueron
alimentados por las sefiales programadas. La secuencia que se utilizd para cada dia se puede
observar en la tabla del anexo D.

Se presentaron dos problemas al realizar este experimento. El primero tiene relacion con la
cantidad de semaforos disponibles en Huatacondo, ya que sélo se cuenta con tres. Por esta razén,
se tuvo especial cuidado en la instalacion de éstos. Los tres seméaforos se instalaron en casas que
contaban con contador de pulso, lo que es importante para ver los cambios especificos en el perfil
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de consumo de dichas casas, ya que con sélo tres seméaforos no se podria apreciar la variacion en
el consumo general de la localidad. Luego, uno de los semaforos fue instalado en la casa que
cuenta con el Unico teléfono del pueblo y donde toda la gente realiza y recibe sus llamadas, de
esta manera mas habitantes tendrian acceso a las sefiales. El segundo problema tuvo que ver con
la falta de capacidad computacional del sistema instalado en la micro-red. Al correr el programa
de los semaforos y de los contadores de pulsos, ambos necesarios para el experimento, el
computador en donde estan instalados deja de funcionar, por lo tanto no se pudo llevar a cabo el
experimento ya que se debe dar prioridad a los programas principales que manejan el generador
diésel, los paneles solares y la turbina edlica. Por esto, a continuacion se detalla la metodologia,
para ajustar los parametros de los conjuntos que se hubiera seguido, para que en el futuro pueda
ser aplicada a esta u otro micro-red.

Como se desea ajustar los parametros del conjunto difuso de entrada correspondiente al horario y
del conjunto de salida correspondiente a la variacion del consumo, utilizando algoritmos
genéticos, se identifican como cromosomas los puntos a, b, c, d, e, f, g, h e i de dichos conjuntos,
como se observa en la Tabla 15. Se propone, que cada cromosoma corresponda a una cadena
binaria de largo 4 y que la poblacion inicial se elija de manera aleatoria. Para el conjunto difuso
de entrada correspondiente al horario, se plantea que el dia se divida en tres blogues (mafiana,
tarde y noche), por lo tanto se pueden acotar a intervalos el valor de los cuatro cromosomas
correspondientes, de manera heuristica. Los intervalos que se proponen para el valor de los
cromosomas correspondiente a estos conjuntos difusos, en horas, son los presentados en la Tabla
16.

Para determinar los intervalos de los cromosomas correspondientes a la variacion de consumo, se
utilizé la informacion extraida desde las encuestas. Para esto, se calculd el promedio de la
variacion porcentual entre el caso base y la variacién del consumo para cada secuencia del
semaforo mostrada en la encuesta para cada casa. En la Tabla 17 se encuentra el resultado de
este calculo, indicAndose también la secuencia de colores de cada uno de estos seméforos y la
hora. A partir de ésta tabla se puede tener un rango estimado para cromosomas asociados a los
conjuntos difusos de variacion de consumo. Se propone que para la variacién del consumo se
calcule el valor absoluto, por lo tanto de la Tabla 17 no se toma en cuenta el signo de la
variacion, sino lo rangos en los que esta se mueve.
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Tabla 15: Cromosomas de los conjuntos difusos
Conjunto Difuso Cromosomas

Horario

Grado de

pertenencia
A

Variacion de consumo
Grado de

Pertenencia
A

Baja Media Alta

-
e f g h Variacion
Consumo

Tabla 16: Rangos para el valor de los cromosomas de los conjuntos de “Horario”

Cromosoma Intervalo [hrs]

a (12,14)
b (14,15)
c (18,20)
d (20,22)
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Tabla 17: Promedio de variacion de consumo extraido desde encuestas

Promedio Variacion

Hora Semaforo 1 Semaforo 2 Semaforo 3
7 0,00 0,00 0,00
8 -0,80 -2,39 0,00
o W 05 6,24 12,53
10 -4,00 -16,76 25,72
11 20,12 -10,17 45,17
12 36,95 -5,99 95,17
13 10,23 -9,19 33,30
14 -10,23 -15,37 23,71
15 -15,58 -25,29 -5,27
16 -7,02 -14,46 0,00
17 -9,12 -25,53 -4,96
18 -3,00 5,17 -1,74
19 0,62 11,64 -10,94
20 46,68 11,31 -12,96
21 92,78 98,635 -14,92
22 40,00 42,94 -13,77
23 0,00 0,00 -4,01
24 0,00 0,00 0,00

A partir de la informacidn extraida de las encuestas, los rangos que se definen para el valor de los
cromosomas correspondientes a los conjuntos difusos de variacion de consumo, son los
presentados en la Tabla 18.

Tabla 18: Rangos para el valor de los cromosomas de los conjuntos de “variacion de consumo”

Cromosoma Intervalo [%0]
e (5,10)
f (10,15)
g (25,30)
h (30,35)

Si se tiene el caso ideal, en el que la mayoria de los hogares cuentan con semaforo, la
sintonizacion de los parametros de los conjunto difusos se puede realizar utilizando la demanda
total de la micro-red, ya que los cambios, debidos a la respuesta de los consumidores a los
semaéforos, se veran reflejados en dichos datos. En cambio, si como en la actualidad, se cuenta
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con pocos semaforos, se debe realizar la sintonizacion tomando en cuenta s6lo los datos
obtenidos de los contadores de pulsos que correspondan a las casas que tienen el seméforo
instalado.

Para esto se debe tomar como perfil base para la comparacion, el promedio del consumo diario de
cada casa involucrada en el experimento, es decir, las que cuentan con seméaforo, y sumar cada
uno de estos promedios para tener un unico perfil base, para todo un dia separado en bloques de
una hora. Luego, para realizar la comparacion, se toma la suma del consumo por hora de las casas
participantes y se compara con el consumo de la misma hora en el perfil base, con lo que se
obtiene la variacion del consumo. Por lo tanto, si el experimento se hubiera realizado los 46 dias
que se habian propuesto inicialmente se tendria un set de datos con 1104 registros (46 dias *
24horas = 1104), los cuales consistirian en la hora, el color de la luz que se muestra en dicha
hora y la variacién del consumo con respecto al perfil base.

Para evaluar las soluciones, la funcion objetivo o de fitting corresponde a la minimizacion el error
entre la variacion real y la resultante de la modelacién difusa de Mamdani, utilizando para esto el
indice de error RMS. Es decir, los individuos cuya combinacion de cromosomas resulte en un
menor error serdn los con mayor probabilidad de reproduccion. La recombinacion entre
individuos se detendra cuando el error se estabilice o0 comience a aumentar.

6.2.4 Discusién

Las sefiales de gestién de demanda que envia el sistema de gestidn de energia a los habitantes de
Huatacondo, mediante los seméforos instalados en sus casas, repercuten en la prediccion de
demanda, por lo que se propone modelar la variacion en la prediccion mediante modelacion
difusa de Mamdani.

Para determinar las reglas se realizaron encuestas a 17 casas, en las cuales se obtuvo la demanda
eléctrica base, es decir, sin la influencia del semaforo y como seria la demanda en tres casos
distintos. A partir de esta encuesta se determind el perfil base de las casas y comparando este
perfil con los perfiles para los tres semaforos mostrados se obtuvo una base de siete reglas difusas
de manera heuristica.

Para determinar los pardmetros de las funciones de pertenencia de los conjuntos de horario y
variacion de consumo, se propone utilizar algoritmos genéticos, utilizando los datos obtenidos al
realizar un experimento, en el cual se envien sefiales programadas a los usuarios y se compare
posteriormente como cambian su comportamiento frente al del perfil base que se obtiene de
recopilar datos de dias en los que no se tiene la intervencion del seméaforo de gestion de demanda.

En el futuro, teniendo datos reales de consumo en funcion de las sefiales de gestion y aplicando
algoritmos genéticos para obtener los parametros de las funciones de pertenencia, se podra
obtener el modelo de Mamdani para el comportamiento de los consumidores.
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7 Conclusiones

Existen diversas técnicas de gestion de demanda, las cuales tienen como objetivo comun
aumentar la eficiencia energética desde el lado de la demanda. Las técnicas mas utilizadas
corresponden a la de control de carga y de respuesta de demanda. En la primera se intervienen
directamente las cargas, con cuyos duefios se ha llegado a un acuerdo previamente, por otra parte
las técnicas de respuesta a la demanda corresponden a programas de incentivos principalmente
econdémicos, para modificar el consumo eléctrico.

Es relevante en las redes mantener el equilibrio entre generacion y demanda, esto se hace dificil
cuando se tratan de micro-redes basadas en energias renovables, donde las fuentes de energia
presentan fluctuaciones. Es por esto que se presentaron diversos trabajos que respaldan el uso de
acciones de gestion de demanda en micro-redes que utilizan energias renovables como medio
para amortiguar las fluctuaciones presentes en las fuentes de energia renovable no
convencionales, trayendo como beneficio una disminucién en los costos de la energia, al dar
preferencia de despacho a las renovables, frente a fuentes de energia que operan con diésel o gas.

También, para mantener el equilibrio entre demanda y generacion en micro-redes, especialmente
basadas en energias renovables, es importante tener una buena prediccion de demanda eléctrica,
ya que esta permite una correcta programacion del despacho de las unidades generadoras en el
corto plazo y también la planificacion de inversiones en generacion y distribucion al largo plazo.

Este trabajo de tesis se desarrolld sobre los dos topicos tratados en el estado del arte; gestion de
demanda y prediccion de demanda, basados en la micro-red inteligente instalada en Huatacondo.
Se realizé un modelo para predecir la demanda eléctrica en micro-redes, utilizando como caso de
estudio la micro-red alli instalada, que por la caracteristica no-lineal de su demanda llevo a
utilizar modelacién difusa de Takagi y Sugeno [77]. Las variables utilizadas fueron los registros
del dia anterior al instante que se quiere predecir, esto se decidid basado en el estudio de
correlaciones realizado en [89]. EI modelo difuso utilizado, encuentra los pardmetros de las
consecuencias utilizando el criterio de minimos cuadrados para cada regla. EI nimero de reglas
se eligid realizando pruebas para distintos nimeros de reglas, escogiendo la que presentaba el
mejor desempefio, esto definido como el menor RMSE resultando de esta forma cuatro modelos
como candidatos. Se agregd una nueva etapa a la identificacién del modelo, el analisis de
estabilidad, el cual se basa en el estudio de estabilidad de las matrices de estado y de la
estabilidad de las matrices que resultan al multiplicarlas de forma cruzada. De esta nueva etapa se
obtuvo que de los cuatro modelos candidatos el Unico estable resultd ser el construido con 4
reglas.

Posteriormente, se realizaron predicciones a 192 pasos, 1o que corresponde a dos dias, con
diferentes conjuntos de datos y el modelo escogido de la etapa anterior, observando que el error
no aumenta necesariamente al usar conjuntos de datos lejanos al conjunto de entrenamiento, lo
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que puede deberse a que son parecidos en el consumo. Al comparar los resultados obtenidos con
los del modelo de redes neuronales implementado en [89] para tres horizontes de tiempo (1
hora.l1 dia y 2 dias), comparando el RMSE de ambos modelos, se logré ver una clara ventaja al
utilizar modelos difusos para los tres horizontes estudiados. Se concluy6 que el modelo difuso
mejoro las predicciones hasta en un 14% utilizando la técnica de horizonte deslizante. Este
resultado es importante para el EMS, ya que la programacion puede hacerse con datos mas
certeros.

También se realiz6 una prueba en la que se entrend el modelo con frecuencia entre 7 y 30 dias
con diferente cantidad de datos, para analizar la frecuencia adecuada de entrenamiento. De lo
anterior se obtuvo que la incidencia de la frecuencia de entrenamiento no es notoria en el indice
de error. Se espera puedan existir cambios relevantes si se entrena el modelo cada 3 meses
coincidiendo con los cambios de estacidn, para lo que se necesitan los datos de al menos un afio
completo. Ademas, se obtiene que el entrenamiento con mas datos mejora las predicciones, por lo
que se deberia aumentar la cantidad de datos de entrenamiento para hacer mas certero al modelo.

Las predicciones se probaron en el optimizador del sistema de gestion de demanda, comparando
con una simulacién que utilizaba predicciones realizadas anteriormente, las que corresponden a
agregar ruido aleatorio a datos reales de demanda historica. La nueva prediccion, realizada con el
modelo difuso de Takagi y Sugeno, presentd un error un 11% menor que el presentado por la
prediccién anterior, con respecto a los datos reales de demanda. Esta mejora se reflejé en los
costos, los que disminuyen un 15% en la optimizacion para dos dias.

El segundo tema tratado corresponde a gestion de demanda de la micro-red instalada en
Huatacondo, el que corresponde al tipo “respuesta de la demanda”, que consiste en enviar sefiales
a los consumidores para que modifiquen su consumo eléctrico de manera que el despacho de las
unidades sea 6ptimo, disminuyendo asi costos. Dentro de la gestion de demanda, el trabajo de
esta tesis se centra en dos aspectos especificos. El primero, es el factor de desplazamiento de
carga, que es determinado por el optimizador del sistema de gestion de energia, el cual finalmente
se transforma en la sefial que ven los consumidores en sus hogares y corresponde a cuanto debe
ser desplazada la carga para tener un despacho 6ptimo. El segundo, tiene relacion con como las
sefiales de gestion de demanda, que ven los consumidores en sus hogares, afectan a la prediccion
de demanda en base al comportamiento de ellos.

El factor de desplazamiento esté acotado por el rango de desplazamiento de carga. En este trabajo
se propuso determinar este rango de manera dindmica utilizando intervalos difusos. Para modelar
el intervalo se utiliz6 modelacion difusa de Takagi y Sugeno, y ademas se plantearon dos
metodologias para predecir el intervalo a j pasos, ya que el optimizador utiliza predicciones a dos
dias. Al modelar el rango de desplazamiento con intervalos difusos se estdn tomando en cuenta
datos historicos de variacion de la demanda, y es por esta razén que se utiliza el modelo ya que
asi el factor de desplazamiento estara dentro de variaciones historicas de la demanda. Esto se
probd en el optimizador del sistema de gestién de energia, utilizando dos intervalos con distintos
niveles de confianza. Uno de los intervalos tiene un nivel de confianza de 60% y el segundo 97%,
siendo el primero mas estrecho. El rango superior se calculé como la variacion entre la cota
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superior del intervalo y la prediccion de demanda, el rango inferior se calculé andlogamente
utilizando la cota inferior. Estos dos intervalos se compararon con el caso sin gestién de
demanda, es decir, donde no hay factor de desplazamiento. La prueba resultd en que mientras
mayor es el rango de desplazamiento, menores son los costos finales, esto se esperaba ya que al
aumentar el rango se brinda maés flexibilidad al optimizador para desplazar la demanda. Esto no
necesariamente ocurrird en la realidad, ya que los consumidores no ven cuanto tienen que variar
su demanda, sélo ven la sefial de aumentar (verde) o disminuir (rojo), por lo que la demanda no
se desplazaréa exactamente como el factor de desplazamiento lo indica. Por esto, se concluye que
no es necesario utilizar altos rangos de desplazamiento, lo que es analogo a intervalos mas
amplios, ya que resultarian factores de desplazamientos altos que tienen baja probabilidad de ser
cumplidos por los consumidores.

El segundo aspecto abordado, con relacion a la gestion de demanda, corresponde a cémo se
modifica la prediccion de demanda en funcion de las sefiales de gestion de demanda que reciben
los consumidores. Para modelar la variacion en la prediccion se propuso la utilizacién de
modelacién difusa de Mamdani. EI modelo propuesto tiene como entradas la hora y el color de
las luces, mientras que la salida corresponde a la variacion en la prediccién de demanda. Las
reglas del modelo se obtuvieron de manera heuristica, mediante la aplicacion de encuestas a 17
casas en Huatacondo, en las cuales se preguntd en qué horarios se utilizaban ciertos artefactos
eléctricos (desde las 7:00 hrs a las 24:00 hrs), para cuatro casos. El primer caso corresponde al
caso sin seméaforo y los otros tres son para semaforos con distintas sefiales. A partir del primer
caso se construyeron perfiles bases para las casas, utilizando los consumos tipicos de energia de
los electrodomésticos mencionados en las encuestas. También se crearon perfiles para cada
semaéforo, los que fueron comparados con el perfil base, para extraer de esta manera la base de
siete reglas difusas. Para las funciones de pertenencia de los conjuntos de hora y variacion de
consumo, se propuso la utilizacion de algoritmos genéticos, lo cual no pudo ser llevado a cabo,
pero se dejé planteado el experimento a realizar, que consiste en la entrega a los consumidores
sefiales programadas durante un periodo de tiempo, para extraer el comportamiento que tienen
frente a las sefales, y asi utilizar estos datos para ajustar los parametros de las funciones de
pertenencia.

En resumen, se realiz6 un modulo de prediccion de demanda basado en modelacion difusa de
Takagi y Sugeno a cuyas etapas de identificacién se agreg6 analisis de estabilidad, el cual
presento menor error que el modelo con redes neuronales disefiado también para la misma micro-
red. Ademas, se realiz6 prediccion para el factor de desplazamiento dindmico de carga, para ser
utilizado en la gestion de demanda de la micro-red y se planteé una metodologia para modelar el
comportamiento de los consumidores ante las sefiales de gestion de demanda. Estos tres trabajos
aportan al mejor comportamiento de la micro-red basadas en energias renovables, ya que se
enfocan en uno de los principales problemas, el cual corresponde a la incertidumbre que
representan las fuentes de energias renovables no convencionales en las que se basan estos
sistemas.
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8 Trabajo Futuro

Relacionado con este trabajo, a continuacién se plantean cuatro propuestas de trabajo futuro que
pueden ser de utilidad para el desarrollo de las micro-redes inteligentes.

Lo primero se relaciona a realizar el experimento con los contadores de pulsos y las sefiales
programadas de gestion de demanda, para de esta forma poder ajustar los parametros del modelo
difusos de Mamdani propuesto. De esta forma, al tener los conjuntos difusos sintonizados se
puede poner a prueba en linea sobre la micro-red y analizar si la optimizacion mejora al tomar en
cuenta el impacto que tiene la gestion de demanda sobre la prediccion de demanda.

También con relacién a la prediccion de demanda, se propone analizar la frecuencia de
entrenamiento cada 3 meses, coincidiendo con los cambios de estacion, teniendo al menos un afio
de datos de demanda, para determinar si las estaciones afectan al modelo de prediccién. Para que
el cambio de estacion se vea reflejado en los datos, el entrenamiento debe realizarse con datos de
dicha estacion, por lo tanto, también se puede analizar con qué cantidad de datos de dicha
estacion se obtiene un modelo que realice buenas predicciones de demanda.

En cuanto a gestién de demanda, se propone utilizar en el futuro la bomba de agua como una
carga controlable. Esta carga puede ser utilizada cuando el rango de desplazamiento sea muy
acotado, por lo tanto se tenga poca flexibilidad para desplazar la demanda.

Finalmente, en este trabajo se utilizan intervalos difusos para determinar el rango de
desplazamiento de carga. Se propone utilizar intervalos difusos para robustecer el sistema de
gestion de energia de la micro-red, para que se tenga en cuenta la incertidumbre de parametros
como prediccion de potencia solar, prediccion de potencia edlica y prediccion de demanda, en la
optimizacion. Ademas, se propone que se estudie como influyen los cambios en el factor de
desplazamiento a la vida util de las baterias.
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9.1 Publicaciones generadas

e Avila, F., Séez, D., Jiménez-Estévez, G., Reyes L., Nufez, A. “Fuzzy Demand
Forecasting in a Predictive Control Strategy for a Renewable-energy based Microgrid”,
Proceedings of the European Control Conference ECC 2013, Zurich, Switzerland, July
17-19, 2013.

e Avila F., Sdez D., Caiiizares C., “Demand Side Management: Load Modeling using
Affine Arithmetic” En preparacién para PES 2014.

e Saez D., Olviares D., Avila F., Caiiizares C., “Fuzzy Confidence Interval Models for the
Design of a Robust EMS of Micro-grids” En preparacién para IEEE Transactions on
Smart Grid

9.2 Estadia de Investigacion

Durante los meses de Mayo, Junio y Julio del 2013, se desarroll6 una estadia de investigacion en
el tema “Demand Side Management: Load Modeling using Affine Arithmetic” en la Universidad
de Waterloo, Canada bajo la tutela del profesor Claudio Cafizares dentro del grupo de micro-
redes.
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11 Anexos

11.1 Anexo A

A continuacién se presenta el mapa de casas en Huatacondo, en el cual coloreadas se encuentran
las casas cuyos contadores de pulsos funcionan correctamente. En gris se encuentran las casas
conectadas a contadores de pulso, pero que no se encuentran en funcionamiento. El color
corresponde al poste al que se encuentran conectadas los medidos de las casas, los cuales tienen
asociado un numero. Las casas también cuentan con un numero y en el servido se puede
encontrar la informacion del consumo de cada casa buscando el poste y nimero de casa.
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11.2 Anexo B

A continuacion se presenta el formato de encuesta realizada en Huatacondo.

Nombre:

Casa (ubicacion en el mapa):

Caso: O Base O Reloj 1 O Reloj 2 O Reloj 3

Hora Horno

Refrigerador Hervidor TV Plancha Lavadora -duiPO  Herramienta

Eléctrico De musica (especificar) Microondas  Ampolleta  Otros

7
8

9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
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11.3 Anexo C

Algoritmos genéticos

El termino “Algoritmos genéticos” fue utilizado por primera vez por John Hollan, en su libro
“Adaptation in Natural and Artificial Systems” de 1975. La motivacion original, para el enfoque
de los algoritmos genéticos corresponde a una analogia bioldgica de la supervivencia del mas
apto. Por ejemplo, cuando se realiza reproduccion selectiva en plantas o animales, se valora méas
a los descendientes que tienen ciertas caracteristicas deseadas, las cuales son determinadas a un
nivel genético por como los cromosomas de los padres se combinan. En el caso de algoritmos
genéticos, se utiliza una poblacién de cadenas, tambien denominados cromosomas, los cuales se
recombinan utilizando anélogias genéticas como crossover y mutacion, mientras que la busqueda
es guiada por la evaluacion de una funcién objetivo para cada cadena de la poblacion. Las
cadenas que representan una mejor solucion de la funcién objetivo, se identifican y se les da
mayor posibilidad de reproducirse [99].

Las dos principales etapas de algoritmos genéticos corresponden a crossover y a mutacion. La
primera corresponde basicamente a reemplazar algunos de los genes en uno de los padres por los
genes correspondiente del otro padre. Por ejemplo, dado los padres P1y P2, se realiza crossover a
un punto en el punto 3, obteniendose los descendientes P1’ y P2’, como se observa a
continuacion.
PL. 1 0 1 0 o0 1 o0 P’ 1 0 1 1 0 0 1
X
P2 0 1 1 1 o0 o0 1 P21 1 1 0 0 1 0

Luego, esta la etapa de mutacién, en la cual un subconjunto de genes es escogido de manera
aleatoria y su valor es modificado. Por ejemplo, en el caso de la cadena de string binarios 01, si
se mutan los genes 3 y 5, la cadena resultante seria:

1001101

Si no se trata de cadenas binarias, entonces el nuevo valor del gen puede ser un valor aleatorio,
pero si existe alguna relacion entre genes, es recomendable restringir los valores a los que esten
cercanos al valor original. La mutacion usualmente se considera como una funcion secundaria, la
cual ayuda a mantener a la densidad de poblacién en un nivel razonable. Luego de que se aplica
el crossover y la mutacidn, se tiene lo que se denomina una nueva poblacion.

Cuando se trabaja con cadenas binarias para evaluar la aptitud de un individuo (x;), se transforma
el cromosoma de base binaria a base 2 y luego al intervalo (a;, b;), que corresponde al rango de
busqueda. Por ejemplo, si se tiene un cromosoma:

10101
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Su balor en base dos sera:
n=2%%«14+21%04+22%x14+23x0+2%x1=21

Si se tiene un intervalo (a, b), el pardmetro asociado al cromosoma adopta el valor:

x=a-+ (M) (55)

En donde [ corresponde al largo de la cadena, que en este caso es 5. Con este valor se evalua la
funcion objetivo, lo que permite conocer la aptitud de cada indidividuo. También se puede
evaluar la probabilidad de supervivencia segun la aptitud del cromosoma, lo cual se hace
mediante el cuociente entre el valor de la funcion objetivo evaluada en el valor del parametro
asociado al cromosoma (f (x;)), Y la suma del valor de la funcién objetivo de toda la poblacién
(2 f(x;)). La probabilidad del cromosoma i es:

o f(xi)
SNTCD)

Como se mencion0, en este trabajo se propone aplicar algoritmos genéticos para ajustar los
conjuntos de entrada y salida para un modelo difuso de Mamdani. En [100] Belarbi et al, se
aplican algortimos genéticos a controladores difusos de Mamdani, especificamente para
disminuir el nimero de reglas difusas.

(56)
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11.4 Anexo D
Secuencias para el experimento segun fecha

Dia Mes Afo Secuencia Dia Mes Aho Secuencia
16 12 2012 Semaforo3 8 1 2013 Semaforo2
17 12 2012 Semaforo3 9 1 2013 Semaforo3
18 12 2012 Semaforo3 10 1 2013 Semaforo3
19 12 2012 Semaforo2 11 1 2013 Semaforo3
20 12 2012 Semaforo2 12 1 2013 Semaforol
21 12 2012 Semaforo2 13 1 2013 Semaforol
22 12 2012 Semaforol 14 1 2013 Semaforol
23 12 2012 Semaforol 15 1 2013 Semaforol
24 12 2012 Semaforol 16 1 2013 Semaforo2
25 12 2012 Semaforol 17 1 2013 Semaforol
26 12 2012 Semaforol 18 1 2013 Semaforol
27 12 2012 Semaforol 19 1 2013 Semaforol
28 12 2012 Semaforol 20 1 2013 Semaforo2
29 12 2012 Semaforol 21 1 2013 Semaforo2
30 12 2012 Semaforol 22 1 2013 Semaforo2
31 12 2012 Semaforol 23 1 2013 Semaforo2
1 1 2013 Semaforol 24 1 2013 Semaforo2
2 1 2013 Semaforo2 25 1 2013 Semaforol
3 1 2013 Semaforo2 26 1 2013 Semaforol
4 1 2013 Semaforo3 27 1 2013 Semaforol
5 1 2013 Semaforo2 28 1 2013 Semaforo3
6 1 2013 Semaforo2 29 1 2013 Semaforo3
7 1 2013 Semaforo2 30 1 2013 Semaforol
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11.5 Anexo E

Codigo de “Estabilidad”: Programa para analizar la estabilidad de modelos difusos.

function B =
%Fernanda Avila

o

Estabilidad (G)

$Noviembre-2012

$Estabilidad (G)

%G: Matriz con los parametros

gll
gzl

grl

yr=grl*y(t-1)+gr2*y(t-2)+.

gl2
g22

gr2

l=length (G) ;
r=size (G, 1);
I=eye(l-1);
Z=zeros (1-1,1);
I2=[1 Z];

o)

for i=1:r

end

=0

A(:,

’

:, 1)

for i=1l:r
e=all (abs(eig(A(:,:,1)))<=1);

end

d=de

t (A

if d==

else

end

display(strcat('Matriz A',num2str (i),

p=1;
brea

if e

else

end

gl3..... gln
g23..... g2n
gr3..... g3n

%$Construccion de matrices A

=[G(i,:)712];

1))

k

display(strcat ('Matriz A",

display(strcat ('Matriz A",

de las consecuencias,

...+tgrn*y(t-n)

num2str (i),

num2str (i),

cada regla en una fila

singular'));

es estable'));

es inestable')):;

p=1; %$Significa que encontro inestabilidad

break
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if p==
display('Termino programa');
else
for i=l:r
if k1==0 %aun no encuentra inestabilidad

for j=1l:r
AR=all (abs(eig(A(:, :,1)*A(:,:,3)))<=1);
if AA ==

display(strcat('Matriz A',num2str (i), 'A',num2str(j), "'
es estable'));
else
display(strcat ('Matriz A',num2str (i), 'A',num2str(j),"’
es inestable'));

k1=1;
end
end
else
display ('Sistema Inestable')
break

end
end
display('Sistema Estable')
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