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“PREDICCION DE LA POTENCIA PARA LA OPERACION DE PARQUES EOLICOS”

Tomando en cuenta la reciente incorporacion de varios parques e6licos al SIC y la naturaleza estocéastica de la
velocidad del viento, se hace imprescindible contar con una herramienta que sea capaz de pronosticar el nivel
de generacion en un parque edlico, de manera de facilitar y optimizar la programacion diaria manteniendo la
calidad de suministro por parte del CDEC; organismo encargado de garantizar la operacién de las instalaciones
del sector eléctrico en Chile.

El objetivo general de este trabajo es desarrollar un predictor de potencia activa para el Parque Edlico Canela
para un horizonte maximo de 36 horas, entregandose los resultados no s6lo en términos del valor esperado de
la prediccion, sino también a través de la generacion de intervalos del 95% confianza. Para realizar este trabajo,
se han analizado datos histéricos de velocidad de viento y potencia activa del Parque E6lico Canela provistos
por ENDESA ECO, asi como predicciones diarias de velocidad de viento provistas por la DGAC. Los datos han
sido tomados con un tiempo de muestreo de 1 hora.

Para el desarrollo del modelo predictor se han probado modelos lineales FIR y ARX, que consideran como
variables de entrada la velocidad de viento, la potencia y sus retardos; y un modelo no lineal (red neuronal
MLP), que considera como entrada sélo la velocidad del viento. Ademas se implement6 un modelo de
referencia (modelo de referencia de Nielsen). EI modelo que mostré mejores resultados es la red neuronal MLP
con una mejora de un 62% en el error cuadratico medio con respecto al modelo de referencia, superando
ampliamente al modelo ARX, que mostré una mejora del 25% y al modelo FIR, que mostré una mejora del 10%.
Para la calibracién de estos modelos se asume conocida con exactitud la velocidad del viento en el futuro,
condicién que es posteriormente relajada para dar paso a la utilizacion de la prediccion de velocidad de viento
de la DGAC.

Luego, se ha realizado una caracterizacion del error de prediccion de la velocidad del viento entregada por la
DGAC en funcién del horizonte de prediccion y del valor de la prediccion. Como entrada al predictor se ha
utilizado la prediccion de velocidad de viento provista por la DGAC, la cual es perturbada con realizaciones del
proceso estocastico que caracteriza el error de prediccion ejecutandose una simulacién de Monte Carlo. La
salida del predictor es el valor medio de las salidas de cada iteracion de la simulacion. El intervalo de confianza
es calculado como el menor rango de potencia que acumule el 95% de probabilidad de ocurrencia en el
histograma de salida.

El predictor ha logrado un error absoluto medio en torno al 12% en un horizonte de 36 horas, mejorando al
método simple en 2,3 p.p. Este valor es cercano a los obtenidos por los mejores modelos de prediccion
desarrollados por empresas que prestan el servicio de prediccion de potencia para parques edlicos. Ademas, se
ha realizado una comparacion con una prediccion simple que consiste en calcular la potencia utilizando como
entrada al modelo directamente la prediccion de velocidad de viento. EI método implementado mejora en
hasta un 7% al método simple. El nuevo método implementado es muy exacto con un error medio cercano al
0%, a diferencia del método simple que tiene un error medio de un -8%. El método es computacionalmente
eficiente, se requieren menos de 10 segundos para obtener una prediccién de potencia para las proximas 36
horas.

Como lineas de investigacion futuras se propone principalmente estudiar las fuentes de error de la prediccion
de velocidad del viento de la DGAC e incorporarlas al modelo desarrollado con el objetivo de lograr mejores
predicciones de potencia.
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Capitulo 1

1.1 Introduccién

La demanda eléctrica en Chile ha aumentado a una tasa de 6,7% anual en los Ultimos 20 afios y ha
sido satisfecha principalmente mediante energia hidroeléctrica y energias no renovables tales como
el carbdn, petréleo y gas. El hecho de utilizar combustibles fésiles, y el no contar con la mayoria de
ellos en nuestro pais, genera una gran dependencia energética de Chile con respecto a otros paises,
donde el 63% de la energia que se genera hoy en dia en Chile proviene de recursos extranjeros [1].

Por otra parte, se ha hecho reconocida la importancia de minimizar los efectos que las emisiones de
gases invernadero tienen sobre el sistema climatico. Es en este punto en donde las energias
renovables no convencionales toman mayor importancia.

En el afio 2008 se promulgo la ley 20.257 [2], que obliga a las empresas generadoras con capacidad
instalada sobre 200 MW, a comercializar un 10% de energia proveniente de fuentes renovables no
convencionales o centrales hidroeléctricas. La incorporacién se hara gradualmente para llegar a un
5% en el afio 2015 y un 10% en el afio 2020.

En linea con lo anterior, la empresa ENDESA ECO ha creado el Parque Eolica Canela I, y se esta
incorporando el Parque Edlica Canela Il. Entre ambos, generardn mas de 90 MW de potencia
nominal.

Las empresas generadoras deben cumplir con normativas en cuanto al nivel de generacién de
potencia con el objetivo de mantener estable el sistema interconectado. EI CDEC (Centro de
Despacho Econdmico de Carga) es el organismo encargado de realizar el despacho eléctrico y
determinar el nivel de generacion de cada central. Asi, cada central esta sujeta a esta determinacion
y debe acatarla o informar de algin problema técnico o mantencién que impida alcanzar el nivel de
generacion solicitado.

En un parque eolico no es posible determinar con precisién el nivel de generacion que presentara el
parque con antelacién dado que el nivel de generacion depende directamente de la velocidad del
viento, que puede definirse matematicamente como un proceso estocastico. De manera de entregar
una herramienta para predecir el nivel de generacion eodlica en un parque, el objetivo general de
esta memoria es crear un predictor de potencia activa capaz de generar un intervalo de confianza
para la potencia eléctrica para parques eolicos en un horizonte de prediccién que establece la
normativa vigente; en donde se especifica que se debe predecir en forma horaria el nivel de
generacion para el dia siguiente.



1.2 Motivacion y Descripcion del Problema

Entre los beneficios que presenta la energia edlica se puede mencionar que no genera emisiones y
que es econémicamente competitiva, por esto, ha sido la forma de generacién mas instalada durante
los ultimos afios en Europa [3].

Junto con los beneficios mencionados, este tipo de energia tiene algunas desventajas. Una de ellas es
que no es capaz de suplir continuamente la demanda energética de un pais. Esto se debe a que la
naturaleza estocastica de la velocidad del viento para distintos momentos y lugares, produce
problemas en la integracion de este tipo de energia a la red eléctrica (ver Capitulo 2.7). La
integracion de la energia edlica es un problema para los operadores y planificadores de la red
eléctrica ya que una vez estimada la demanda diaria, es necesario determinar el nivel de generacién
de cada central, de manera de suplir la demanda total y contar con las reservas que aseguren un
buen funcionamiento del sistema.

El manual de procedimientos MP-12 [4] del CDEC-SIC establece la hormativa vigente referente a la
programacion de corto plazo o programa diario, que es el proceso mediante el cual se definen para
el o los dias siguientes, segln corresponda, los niveles de generacion de cada una de las centrales del
sistema, con el objeto de obtener una operacion del sistema eléctrico segura y econémica.

El CDEC-SIC determina en base a informacién estadistica la demanda de potencia para el o los dias
siguientes, segun lo cual procede a establecer el nivel de generacion horario de cada central.

La consideraciébn mas importante para establecer el nivel de generacion de las centrales es la
utilizacion de una orden de mérito principalmente creada en base a los costos marginales de cada
central. Otras consideraciones son las planificaciones de mantenimiento y las caracteristicas técnicas
y restricciones de las instalaciones del sistema.

Los parques edlicos tienen un costo marginal de generacién igual a cero y, siendo éste un factor
principal dentro de la determinacion del programa diario, es normal que estén despachados los siete
dias de la semana a toda hora.

EI CDEC-SIC debe mantener un estandar de calidad de suministro para lo cual se utilizan reservas por
sobre la demanda esperada. Al no conocerse con precision el nivel de generacion en un parque
eolico (debido a la naturaleza estocastica del viento), no es posible determinar con exactitud cuanto
es el nivel de generacién para cada central de manera tal de cumplir en todos los horarios con un
despacho 6ptimo, entendiéndose éste como aquel que minimiza las reservas satisfaciendo la
demanda plenamente. En este sentido, el conocer a priori el nivel de generacion en un parque edlico
en forma horaria es de gran ayuda para los operadores de la red puesto que asi se puede determinar
de manera maés eficiente el nivel de generacion del resto de las centrales y calcular con mayor
certeza las reservas durante el dia.

La motivacion de este trabajo de memoria nace de la necesidad de contar un predictor de potencia
en un parque eolico para lograr que el sistema interconectado funcione de la manera mas econémica
y eficiente posible.



1.3 Objetivo General

El objetivo general de este trabajo es desarrollar un predictor de potencia activa para el Parque
Edlico Canela en un horizonte maximo de 36 horas, generando un intervalo de confianza para los
resultados. El intervalo de confianza es un rango estimado en donde existe una alta probabilidad de
ocurrencia una variable aleatoria.

Se espera que este método de prediccion pueda ser incorporado en el Parque Eélico Canela.

1.4 Objetivos Especificos

Los objetivos especificos son:

e Establecer el estado del arte de la modelacion de potencia y/o viento utilizadas actualmente
y reconocer sus fortalezas y debilidades.

e Implementar distintas estructuras de modelos predictivos y seleccionar el mas apto para el
caso de prediccion de potencia activa en parques eolicos.

e Implementar un método novedoso de prediccién de potencia utilizando predicciones de
velocidad de viento, que considera la generacion de un intervalo de confianza para las
predicciones de potencia.

1.5 Metodologia

La metodologia de trabajo propuesta es la mostrada en Figura 1.1.
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Figura 1.1: Estructura del método propuesto

El método propuesto consiste en seleccionar el mejor modelo de prediccién de potencia utilizando la
data real del parque edlico Canela considerando conocida la velocidad del viento en el futuro,
restriccién que se relajard mas adelante. Luego, se ha realizado una caracterizacion del error de
prediccion de la velocidad del viento entregada por la DGAC en funcién del horizonte de prediccion y
del valor de la prediccién. Como entrada del predictor se ha utilizado la prediccién de velocidad de
viento provista por la DGAC, la cual es perturbada con realizaciones del proceso estocastico que
caracteriza el error de prediccién (blogue de Estudio del Error de Prediccion en Figura 1.1)
ejecutandose una simulacion de Monte Carlo. La salida del predictor es el valor medio de las salidas
de cada iteracién de la simulacién. El intervalo de confianza es calculado como el menor rango de
potencia que acumule el 95% de probabilidad de ocurrencia en el histograma de salida.

Se han coloreado en verde los pasos mas importantes del método utilizado: la seleccion del mejor
modelo; el estudio del error de prediccién de velocidad del viento; y el desarrollo del modelo
predictor de potencia con intervalo de confianza.

El método se explica en detalle en el Capitulo 5.



1.6 Estructura del Trabajo

El Capitulo 1 muestra la introduccion a la memoria, presenta sus objetivos generales y especificos y
se muestra la motivacion y descripcién del problema a resolver.

El Capitulo 2 muestra una visién general del panorama energético mundial y en especial del uso de la
energia edlica en el planeta. Da una descripcion del Parque Eélico Canela y de las turbinas que ahi se
encuentran. Se describen los tipos de modelos que se implementan en la actualidad y sus problemas
con la integracion a la red eléctrica.

El Capitulo 3 es una descripcién de los pasos de una identificacion de sistemas. Se presentan las
estructuras de modelos que se implementaran. Se definen qué criterios se utilizardn para
seleccionar estructuras de modelos y cémo se estimaran los parametros de éstos.

El Capitulo 4 comienza con una descripcion del problema que se enfrenta. Se presenta un protocolo
de evaluacién de resultados y se implementan y discuten resultados de los modelos descritos en el
Capitulo 3.

El Capitulo 5 presenta el método que se utilizara para desarrollar el modelo predictor de potencia
con intervalo de confianza y se detallan todos los pasos que este método contiene. Se presentan los
resultados obtenidos y se comparan con los resultados esperados de modelos de empresas que
prestan el servicio de prediccion de potencia para parques eolicos.

El Capitulo 6 muestra las principales conclusiones del trabajo y las lineas de investigacion futuras.
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Capitulo 2

2.1 Energias Renovables No Convencionales (ERNC)

En los Ultimos afios, se ha hecho reconocida la importancia de minimizar los efectos que las
emisiones de gases invernadero tienen sobre el sistema climatico junto con la inminente futura
escasez de recursos no renovables y los problemas de abastecimiento que hubo en nuestro pais,
entre otras, con lo que las energias renovables cobran mayor fuerza e importancia. Segun la ley
20.257 [2], se entiende por plantas de energias renovables no convencionales a las plantas
hidraulicas de potencia menor a 20 [MW] y a plantas de energia proveniente de biomasa,
geotérmica, solar, de los mares y edlica, entre otras. La energia edlica es captada del viento por
turbinas edlicas y transmitida en los canales usuales. En el mundo, hoy se generan mas de 120 [GW]
de energia edlica [3].

2.2 Energia Edlica

El ser humano ha utilizado la energia proveniente del viento desde tiempos antiguos, ejemplos de
esto son la navegacion a vela y los molinos para la molienda de granos. Durante largos afios se ha
utilizado la energia cinética del viento, transformandola en energia mecanica para usos tales como
los descritos anteriormente, sin embargo, la transformacién a energia eléctrica se ha desarrollado
recién en el siglo recién pasado [5].

El viento es un fendmeno que se presenta en casi todo el planeta Tierra con intensidad y regularidad
variable, siendo algunos lugares mas aptos que otros para efectos de la instalacion de un parque
eolico. La generacion de energia eléctrica con una turbina edlica es directamente dependiente de la
velocidad del viento que sople perpendicular al plano de giro de las aspas de la turbina; sin embargo,
ésta es una variable estocastica dependiente de muchos factores tales como la presién, temperatura,
densidad del aire, entre otras.

En los ultimos afios, la energia edlica ha tenido un aumento explosivo, principalmente en Europa y
Ameérica de Norte. En la Figura 2.1, se puede observar la evolucion que ha tenido la generacion de
energia edlica desde la década anterior en Europa y el resto del mundo.
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Global cumulative wind power capacity, 1990-2007 (in MW)
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Figura 2.1: Evolucion de la potencia instalada de energia edlica en Europa y el resto del mundo [3]

De la potencia eléctrica instalada en el afio 2008 en Europa, la predominante fue la energia edlica,
segun vemos en la Figura 2.2. En esta figura, sorprende que de los 23851 [MW] instalados en Europa,
més de la mitad correspondan a energias renovables no convencionales, principalmente, energia
eolica y solar. Asi mismo, en Estados Unidos en el afio 2008 se instalaron cerca de 2400 [MW] de
energia edlica [3], similar a lo instalado en toda Europa.

New power capacity installed in 2008

Source: EWEA and Platts Power Visicn

Total: 23,851 M\V
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Figura 2.2: Nueva potencia instalada en el mundo segln su fuente durante el afio 2008 [3]
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En Sudamérica, el panorama es diametralmente opuesto. A pesar de contar con enormes recursos
eolicos, los niveles de generacion a partir de esta fuente no son comparables con Europa y América
del Norte. En la Figura 2.3, se muestra una comparacion de la potencia instalada de energia edlica
durante los ultimos afios en todos los continentes.

ANNUAL INSTALLED CAPACITY BY REGION 2003-2008

MW
I 2004
2006
Hl 2008

Pacific

Europe North America Asia Latin America Africa 8 Middle East

GWEC - GLOBAL WIND 2008 REPORT

Figura 2.3: Potencia instalada de energia edlica en todos los continentes [3]

En América latina, Brasil es el pais con mayor nivel de generacion edlica con cerca de la mitad de la
potencia instalada [3].

Segln GWEC (Global Wind Ernergy Council) en su reporte anual del afio 2008 [3], se espera que en
los préximos cinco afios Sudamérica aumente su generacion de energia eolica a una tasa de 1000
[MW] por afio y éste crecimiento estara dado de la mano de, principalmente, Brasil, México y Chile.
Se espera que para el afio 2013 haya una potencia instalada de unos 5700 [MW] de energia e6lica. En
la Figura 2.4, se muestra una tabla en la que se observa la distribucién de energia edlica generada
por los distintos paises de América Latina.

GLOBAL INSTALLED WIND POWER CAPACITY (MW) - REGIONAL DISTRIBUTION

End 2007 New 2008  Total end 2008
LATIM AMERICA Brazil 247 a4 in
2 CARIBBEAN Mexico 87 0 a7 s Colombla, Chile, Cuba;
Costa Rica 70 0 70
Caribbean 55 0 55
Argentina 29 2 31
Other® 45 0 45
Total 533 95 629 Source: GWEC

Figura 2.4: Potencia instalada de energia edlica por paises en América latina [3]
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En Chile, uno de los principales parques eolicos es Canela, del cual es duefio el grupo ENDESA. Las
caracteristicas de este parque edlico se detallan en la Seccion 2.3.

2.3 Parque Eolico Canela

El parque edlico esta situado en la comuna de Canela, provincia de Choapa, IV Region de Coquimbo,
al norte de Los Vilos. Se ubica entre la Ruta 5 Norte y el borde costero. Esta ubicacion resulta muy
favorable para la instalacion de un parque e6lico debido a que se trata de un terreno costero con
poca variabilidad de cota. En esta localizacion se esta expuesto a vientos dominantes de sur a norte.
Entrd en funcionamiento en diciembre de 2007 [6].

Su objetivo principal es abastecer el aumento progresivo de la demanda del sector energético,
siguiendo con la tendencia ascendente de ésta motivada fuertemente por el desarrollo econémico,
industrial y de la calidad de vida en el pais.

Dado la naturaleza edlica del proyecto, su operacion desplaza en el despacho a centrales térmicas, lo
que contribuye a reducir la emision de gases contaminantes que producen el efecto invernadero.
Ademas, este proyecto contribuye a reducir la dependencia energética de Chile en cuanto a
combustibles fdsiles y otros.

La energia suministrada al SIC (Sistema Interconectado Central) es limpia y diversifica la matriz
energética mediante la incorporacion de energias renovables no convencionales y contribuye a
preservar la seguridad del abastecimiento eléctrico.

La energia generada se conecta al SIC mediante un Tap Off a la linea de transmisién de Los Vilos —
Pan de Azlcar, de 2x220 [kV]. Esta linea esta ubicada a 600 [m] del parque.

Segln mediciones de viento tomadas desde 2004 hasta la fecha cada 10 minutos mediante una
estacién meteorologica instalada en el lugar, se tiene una velocidad promedio del viento de 6,3 [m/s]
a 60 [m] de altura, lo que esta dentro de los rangos usuales de viento aceptables para la generacion
eodlica [7].

En noviembre de 2009 entr6 en operacion el Parque Eolico Canela Il, el cual aumenta la generacion
del parque de 18,15 a cerca de 78,15 [MW] mediante la adicién de 46 nuevas turbinas. Se estima que
la generacion de energia media anual aumente de 47.140 a 202.974 [MWh].

Las caracteristicas de las turbinas de Canela | son:

o Aerogenerador: VESTAS 82

e Potencia nominal: 1,65 [MW]

o Altura de torre: 79 [m]

e Diametro maximo de rotor: 82 [m]

e Velocidad minima de giro del rotor: 12 [rpm]

e Velocidad maxima de giro del rotor: 18 [rpm]

o Velocidad promedio de giro del rotor: 15 [rpm]

En la Figura 2.5, se muestra un diagrama de produccion de energia del Parque Eélico Canela.
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Figura 2.5: Diagrama de produccion de energia del Parque Edlico Canela [6]

2.4 Turbina Edlicas

En la actualidad se utilizan basicamente dos tipos de turbinas, las de velocidad fija y las de velocidad
variable. En este capitulo sélo se trataran las de velocidad fija puesto que corresponden a las
instaladas en Parque Edlico Canela I.

Cuando las turbinas de velocidad fija se encuentran detenidas, esto es, cuando la velocidad del
viento es menor a 3,5 m/s, se les debe llevar a velocidad nominal. Luego, cuando la velocidad del
viento aumenta por sobre los 3,5 m/sy la turbina ha alcanzado su velocidad nominal, se conecta a la
red eléctrica y posteriormente es la red la que mantiene la velocidad de la turbina constante.

La Figura 2.6 muestra un esquema en el cual esta contenido la informacién acerca de las partes
tipicas de una turbina de velocidad fija [8].
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La Figura 2.7 muestra la curva de velocidad de viento versus la potencia generada por una turbina.
Un aspecto importante que es que esta curva es no lineal y que posee una saturacion la velocidades
de viento superiores a los 20 m/s. A pesar que la Figura 2.7 no lo muestra, las turbinas Vestas V82
tienen una velocidad de corte de cerca de los 25 m/s. Por sobre esa velocidad, la turbina interrumpe
su generacion por medidas de seguridad [8].
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Figura 2.7: Curva de velocidad de viento — potencia de turbina Vestas V82 [8]

La potencia eléctrica extraible del viento en una turbina esta dada por (2.1):

.1)

p
Pyt = EAWth(/L 6)V3

En donde P, es la potencia generada, p la densidad del aire, A,,; el area de barrido de las aspas,
Cp(A, ) es el coeficiente de potencia y V la velocidad del viento.

El coeficiente de potencia tiene la forma mostrada en la Figura 2.8.
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2.5 Modelacién del viento

La velocidad del viento es un proceso estocastico. Esta varia segun el dia, hora y afio. Hay dias en que
la velocidad del viento es relativamente constante y fuerte, mientras otros en que el viento puede
ser suave 0 moderado.

La velocidad del viento depende fuertemente del lugar y altura en donde se le esté midiendo y de
otras variables meteorolégicas tales como la presion, humedad, temperatura y la densidad del aire. A
su vez, las montafias, edificios y arboles afectan también de manera importante el perfil de velocidad
del viento. Otro factor importante es el hemisferio y las coordenadas geogréficas en donde se le esté
midiendo.

Para realizar modelos predictivos de la velocidad del viento, se pueden utilizar dos tipos de métodos
(o una mezcla de ellos), el primer método corresponde a la modelacion fenomenoldégica, en la cual se
toman en consideracién todos los factores y leyes fisicas que gobiernan el proceso. El segundo
método corresponde a los modelos empiricos, en los cuales tras tomar medidas de distintas variables
fisicas, se ajusta un modelo de caja negra en donde las relaciones entre las variables no
necesariamente cumplen alguna ley de la fisica, sino que simplemente reproducen los datos.

2.5.1 Modelacién Fenomenoldgica Global

La modelacion fenomenoldgica es aquella en que se toman en consideracion todos los factores y
leyes fisicas que gobiernan el sistema (como se menciond en la Seccion 2.5) tales como la
conservacion de la energia y la masa.
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Segun Stull [9], para predecir la velocidad del viento en un lugar pequefio tal como un pueblo, se
debe escoger un sistema de coordenadas tal que el eje x apunte hacia el este, el eje y hacia el norte y
el eje z hacia el cielo. Utilizando las leyes de movimiento de Newton:

2.2)

En donde V es la velocidad del viento, F,.;, la sumatoria de fuerzas que actla sobre una parcela de
aire de masa m.

Para resolver la ecuacion de movimiento (en las coordenadas x-y, paralelas a la superficie de la
Tierra), se debe tener en cuenta que existen, principalmente, cuatro fuerzas a considerar: la fuerza
de adveccion (AD), la fuerza de gradiente de presién (PG), la fuerza de Coriolis (CF) y la fuerza de
arrastre turbulento (TD).

La descripcién de estas fuerzas se encuentran en el Anexo A.

2.5.2 Distribucion Estadistica de la Velocidad del Viento

En cualquier anteproyecto de un parque edlico, se instala una estacion meteoroldgica que mide la
velocidad del viento y otras variables de menor importancia, tales como la direccién del viento y la
presién atmosférica. Esto es fundamental para decidir si el proyecto es viable y potencialmente
rentable. Uno de los aspectos importantes que se debe observar es la distribucion estadistica de la
velocidad del viento. La distribucion de Weibull es cominmente utilizada para representar la
distribucién estadistica de la velocidad del viento. Esta distribucion esta dada por (2.3):

2.3)

k-1 k

=) o -2}

En donde p(V) es la frecuencia o probabilidad de ocurrencia de la velocidad de viento V, c es el
parametro de escala, el cual tiene dimensiones de velocidad, y k es un parametro adimensional
asociado a la forma de la distribucion. Un mayor valor de ¢ indica que la velocidad del viento es méas
alta; el valor de Kk indica la estabilidad del viento, mientras mayor es k, mayor estabilidad tiene la
velocidad del viento.

La estimacion de estos parametros se hace, generalmente, mediante MLE (estimacién por método de
maxima verosimilitud, por sus siglas en inglés). Utilizando este método, los valores de k y ¢ pueden
ser estimados mediante las siguientes ecuaciones:
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La Figura 2.9 muestra como varia la distribucion de Weibull, con factor de escala ¢ =1 fijo, al variar

el parametro k .
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Figura 2.9: Variacion de parametro de forma K con parametro escala constante en distribucion Weibull [10]

De la Figura 2.9 se comprueba que un mayor valor de k implica una mayor estabilidad de la
velocidad del viento.

La Figura 2.10 muestra como varia la forma de la distribucion de Weibull para un factor de forma k
fijo e igual a 3, al variar el pardmetro de escala.
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Figura 2.10: Variacion de parametro de escala con parametro forma constante en distribucion Weibull [10]

De la Figura 2.10 se comprueba que un mayor valor de ¢ indica una velocidad media de viento més
alta.

2.5.3 Clasificacion de Modelos

Los tipos de modelos utilizados en la prediccion de potencia se dividen en cuatro categorias: los
modelos fisicos, modelos estadisticos convencionales, modelos de correlacion espacial y modelos
basados en inteligencia artificial. Este capitulo dara una descripcion de cada uno de ellos y comentara
algunas publicaciones ejemplificadoras de tipo de modelo [11].

Para evaluar y ver la factibilidad de implementacion de un modelo de predictivo es necesario
considerar diversos aspectos. Con el fin de estandarizar el proceso de evaluacion, se ha creado un
resumen de las caracteristicas encontradas en publicaciones que se han tomado en consideracién
para éste.

e Variable de Prediccidn: indica si la variable de salida del modelo de prediccion es la potencia
o la velocidad del viento.

e Entradas del modelo

e Tipo de Modelo: indica si el modelo es de la familia de los modelos estadisticos, fisicos, de
correlacion o basados en inteligencia artificial. Ademas indica en particular el tipo de modelo
estadistico (ARMA, ARX, ARIMA), de modelos fisicos (MM5, HILRAM), y asi sucesivamente.

o Horizonte y Tiempo de Muestreo

e Criterio para Evaluar el Resultado: indica qué indices se utilizan para evaluar el desempefio
del modelo.
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e Resultados: indica qué resultados se obtuvieron y con respecto a qué modelos o datos se
compararon.
e Conclusiones: indica cuales son las conclusiones de los autores.

25.3.1 Modelos Fisicos

Los modelos fisicos son los que fisicas tales como la orografia del terreno, presion y temperatura
para estimar prediccién de la velocidad del viento. En general, este tipo de modelos se utilizan como
una fuente de informacién parcial en un enfoque estadistico. Las predicciones de velocidad del
viento mediante un modelo fisico provienen de los llamados NWP (Numerical Weather Prediction),
gue son pronosticos meteoroldgicos de areas de gran escala. A través de ecuaciones de conservacion
(momentum, masa y energia) y leyes de gases ideales, se puede hacer un refinamiento de estos
pronosticos y ajustarlos al area local en donde se desee realizar la prediccion.

De manera especifica, los pasos que se siguen en un modelamiento fisico de la velocidad del viento
son los siguientes:

1. La direccién y velocidad del viento calculadas a partir del NWP son llevadas a la altura de
turbina (normalmente, los prondsticos son realizados para 10 metros sobre el nivel del mar);

2. El siguiente paso consiste en un downscaling estadistico, que consiste en un refinamiento de
la informacion entregada por el NWP. Un ejemplo de aplicacién de este paso es cuando el
NWP entrega informacion meteoroldgica para distintos puntos alrededor de area deseada
(no especificamente sobre ella);

3. Luego, se procede a convertir la velocidad y direccion del viento en potencia utilizando la
curva caracteristica de la turbina;

4. Si se desea realizar la prediccion para varios parques, entonces se debe agregar las
predicciones de todos ellos.

Los modelos fisicos tienen un pobre desempefio en plazos muy cortos de prediccién, esto es, desde
segundos hasta aproximadamente 6 horas. Por lo general, son utilizados en combinacién con
modelos estadisticos en predicciones desde las 6 horas hasta 1 semana. Logrando un desempefio
bastante aceptable hasta las 42 horas aproximadamente.

Para lograr un buen modelo fisico, se consideran necesarias tres condiciones basicas:

e Un buen procedimiento que sea capaz de refinar los prondsticos entregados por los NWP;

e Buenas mediciones que sirvan de condiciones iniciales para el modelo;

e Computadores lo suficientemente potentes para manejar el gran nimero de ecuaciones y
variables involucradas. En modelos avanzados pueden existir mas de 100,000 variables y
8,000,000 de mediciones.

Landberg [12] realiz6 una modelacion fisica simple para predecir la potencia de un parque. Uno de
los objetivos principales de este estudio es dar una orientacion sobre las simplificaciones que se le
pueden hacer a los modelos meteorolégicos para lograr ecuaciones simples y que logren explicar el
comportamiento del viento. La entrada del modelo es una prediccién del viento geostréfico, tomada
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de un NWP. Luego se escala a la altura de una turbina para posteriormente proyectarla en la curva de
potencia de una turbina. Resaltan la simpleza de las ecuaciones.

2.5.3.2 Modelos Estocasticos

La modelacién estocastica de cualquier fenémeno que se desee estudiar, intenta buscar una relacion
entre un conjunto de variables explicatorias, y combinarlas de manera tal de reproducir una salida
deseada, en este caso, la velocidad del viento y/o la potencia generada por la turbina en cierto
horizonte de prediccion.

Lo manera mas comun de enfrentar este problema es utilizando método recursivos. De acuerdo con
los métodos propuestos por Jenkins, en la literatura se han estudiado modelos ARMA (autoregressive
moving average), ARIMA (autoregressive integrated moving average) y modelos con variable
exdgena (X), en general mediciones de NWP. Otro método estadistico utilizado el filtro de Kalman, en
donde se toma la velocidad del viento como variable de estado.

Kavasseri y Seetharaman [13] realizaron una prediccion de velocidad del viento mediante el modelo
ARIMA fraccionario, o f-ARIMA. El tiempo de muestreo de 1 hora y un horizonte de prediccién de 24
y 48 horas. El modelo utiliza como entrada la velocidad de viento retardada y no incluye variables
exdgenas. El método f-ARIMA es una variante de ARIMA(p, d, q), en la cual el valor “d” asume valores
continuos entre (-0,5 — 0,5). La caracteristica de este método es un lento decaimiento en la funcion
de autocorrelacion. El método, en la prediccion a 24 horas logré un error de 47%, mientras que el del
método persistente fue de un 79%.

En [14] se estudia la aplicacion del Filtro de Kalman en la prediccion de la velocidad del viento en un
horizonte de 24-120 horas con datos obtenidos de los NWP’s SKIRON y RAMS. Los datos obtenidos
son la predicciéon de los NWP’s de velocidad del viento y direccién, temperatura del aire y presion a
nivel del mar. Los errores de prediccién estan medidos en la desviacion media absoluta de los datos.
Se define desviacién media absoluta como la promedio del error absoluto. El Filtro de Kalman
presenta una desviacion media absoluta de entre 1,75 y 2 [m/s] en un horizonte de prediccion de 24
a 72 horas respectivamente.

2.5.3.3 Modelos de Correlacién Espacial

Los modelos de correlacion espacial son modelos que toman en cuenta las relaciones existentes
entre la velocidad del viento de distintos sitios con un lugar en particular en donde se desee
estimarla. La velocidad del viento en los sitios en donde se realiza la prediccion y de sus localidades
vecinos son empleadas para hacer la prediccion de velocidad del viento [11]. Ultimamente se han
realizado varias investigaciones en esta materia. En la Figura 2.11, se muestra el perfil de velocidad
para tres sitios que estan correlacionados considerando las zonas por donde fluye el viento
cominmente. Se puede observar claramente que hay una correlacion entre el sitio 3y el 1y 2.
Mediante la funcién de correlacidn cruzada se puede calcular la fase entre las mediciones.
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Figura 2.11: Perfil de velocidades de viento para sitios correlacionados [15]

Oztopal [15] estudié6 un método para estimar la velocidad del viento en una region basado en
mediciones de ésta en lugares vecinos y proceso esta informacion con el uso de redes neuronales.
Las redes son del tipo MLP (Multi Layer Perceptron) con variables de entrada las mediciones de
velocidad de viento en sitios vecinos y con variable de salida la velocidad del viento en el sitio
estudiado. Se comparé la salida del modelo con mediciones reales en el sitio de estudio usando como
indice de desempefio la correlacién R, con valores entre 0,83 y 0,97 dependiendo de lugar en donde
se realice la estimacion y el mes del afio.

2.5.3.4 Modelos Basados en Inteligencia Artificial

Durante las ultimas décadas se han desarrollado numerosas aplicaciones de prediccion de series de
tiempo que utilizan redes neuronales artificiales, logica difusa, maquinas de soporte vectorial y
modelos hibridos.

Las redes neuronales son sido el tipo de modelo mas utilizado para la prediccion de viento y/o
potencia los Gltimo afios [11]. Estas tienen la capacidad de aprender comportamientos no-lineales
complejos tales como los que se dan en la capa limite de nuestra atmdsfera.

Gong Li [16] compard tres distintos modelos basados en redes neuronales para la prediccion de la
velocidad del viento. La diferencia central entre estos modelos es la topologia de las redes
neuronales utilizadas; en el primer caso, se utiliza tangente sigmoidal como funcién de activacion en
la capa oculta y una funcion lineal en la capa de salida. En la segunda red, como funcién de activacion
se usan RBF (Radial Basis Function) y capa de salida funcion lineal. El tercer modelo es una red
ADALINE (Adaptive Linear Element). Las entradas del sistema son retardos de la velocidad del viento
en todos los casos y fueron elegidas a través de un andlisis de autocorrelaciéon. Los tres modelos
trabajan con un tiempo de muestreo de 1 hora para predecir la velocidad del viento en un horizonte
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de una 1 hora. La métrica del desempefio de las redes es el MSE entre la prediccion y el valor real.
Datos de dos sitios fueron probados, logrando mejores resultados en uno con la que utiliza tangente
sigmoidal en su capa oculta; mientras que en el otro sitio logré un mejor desempefio la red RBF. Una
conclusién de esto es que deben utilizar distintos tipos de redes para una aplicacion real, ya que no
necesariamente que un modelo haya funcionado en un lugar implica necesariamente que sea la
mejor opcién en otro sitio.

Ramirez — Rozado [17] compararon dos métodos de prediccion de la potencia utilizando un modelo
basado en redes neuronales. El tiempo de muestreo es de 0.5 horas y el horizonte de prediccion es
de hasta 72 horas. Ambos modelos tienen como entrada prondsticos de NWP (velocidad y direccién
del viento) y mediciones en linea de potencia. En el sistema FORECAS se ajust6 una red neuronal para
emular la curva de potencia de cada turbina presente en el parque en base a prondésticos de NWP,
esta es una de las entradas del sistema que es, a su vez, otra red neuronal. Ademas el modelo
general incorpora como entrada un modelo la prediccién de potencia de un modelo AR, que tiene
como entrada la potencia medida en linea. El sistema SGP estd compuesto por un selector de
submodelos, cada uno de ellos esta hecho en base a redes neuronales aunque con distintas
configuraciones, redes de Elman, MLP, FFBP (Feed Forward BackPropagation). Cada uno de estos
submodelos esta enfocado en un horizonte de tiempo en particular. Ambos modelos se
desempefiaron de forma similar, con una leve mejoria del sistema SGP. Los modelos tuvieron un
error de 14% en una prediccion a 24 horas y cerca de 17% a 48. Esto es cerca de la mitad del error
que se obtuvo mediante la prediccion persistente: 31,2% a 24 horas y 35,5% a 48 horas.

En el estudio realizado por Mabel y Fernandez [18] se analiza el uso de redes neuronales para la
prediccion mensual de un conjunto de parques en India, se utiliza una red neuronal con tres
entradas, la velocidad del viento, la densidad del aire y el nimero de horas de generacién. El
horizonte de prediccion es de un mes y los errores son menores al 4% (utilizando MSE).

La tabla 2.1 muestra un resumen con las caracteristicas de cada método.
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Tabla 2.1: Resumen con caracteristicas de los tipos de modelos

Tipo de Modelo Descripcién Ejemplos

Utilizan variables fisicas tales como la
orografia del terreno, presiony
temperatura. Se modelo la velocidad del
viento mediante ecuaciones de
conservacion y leyes de gases ideales.
Generalmente, se utilizan como fuente
de informacidn parcial en un enfoque
estocastico.

Modelo Fisico

La modelacién se hace a través de
métodos recursivos. Generalmente, no
se considera la fenomenologia del
sistema.

Modelo Estocéstico ARX, ARMA, ARIMA, ARMAX, ARIMAX

Este método utiliza mediciones de
velocidad de viento en lugares distintos
al de estudio para estimar la velocidad
Modelo de Correlacién Espacial del viento en el sitio requerido. Esta
informacién es procesada mediante
diversas formas, por ejemplo, con redes
neuronales.

Son modelos no lineales que tienen la

capacidad de aprender Redes Neuronales MLP, RBF, Modelos

Modelo Basados en Inteligencia comportamientos complejos. Son mu . P )
. 9 L P Pl Y Difusos, Maquinas de Soporte Vectorial
Artificial (tiles cuando no se cuenta con una -
L . . y Modelos Hibridos
modelacion fenomenoldgica del sistema
en estudio.

2.6 Productos Comerciales

La prediccion de corto plazo de la potencia generada a través del viento ha generado interés en el
mercado eléctrico desde sus inicios, lo que se ve reflejado en el gran ndmero de centros de
investigacién y compafiias que se han avocado al desarrollo de modelos para tal efecto.

En general, los software comerciales se especializan en predecir potencia en un horizonte que va
desde las 6 horas hasta las 42 horas, en linea con las necesidades del rubro. Mas alla de este
horizonte los errores de prediccion son muy elevados.

En el caso de Espafia y el resto de los paises europeos que cuentan con energia edlica, los software
predicen el nivel de generacién de energia eblica para un grupo de parques con ubicacién distribuida.
Se ha demostrado empiricamente que se obtienen mejores resultados al hacer la prediccién de
potencia de un grupo de parques (prediccion agregada) que a un parque especifico [19].

Los modelos predictores en linea aprenden con el tiempo, es decir, mejoran sus predicciones a
medida que van retroalimentando informacion.

La Figura 2.12 muestra como ejemplo la arquitectura del software ALEASOFT.
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Figura 2.12: Arquitectura Software ALEASOFT [19]

El software ALEASOFT utiliza datos meteoroldgicos y de produccion histérica en una red neuronal
gue entrega velocidades de viento que han ocurrido con condiciones meteorolégicas parecidas.

Las predicciones de velocidad de viento suelen fallar cuando [19]:

o Durante cambios bruscos en las condiciones del tiempo

e Cuando hay fuertes viento (tormenta) y las turbinas deben detenerse

e Cuando hay cambios bruscos locales (puede ser una tormenta eléctrica)
e Cuando hay problemas de mediciones en estacion de monitoreo

e Cuando mediciones meteoroldgicas globales estan atrasadas o no estan
e Cuando los prondsticos estan desfasados

2.7 Integracion de la Energia Edlica

La integracion de grandes cantidades de energia etlica es, generalmente, un problema en la red. Los
efectos que tiene la integracion de la energia edlica pueden ser clasificados segln la escala temporal
que se esté estudiando. Ademas de la escala temporal es importante el nivel de penetracién de la
energia edlica en el sistema; el tamafio del sistema; y la composicion de la matriz energética. A
continuacién, se muestran los principales efectos de corto plazo que tiene la energia edlica sobre el
voltaje en el sistema.

Variaciones de Frecuencia: son causadas por desbalances en la potencia activa entre la demanda y la
generacion. En el caso de una baja en el valor de la frecuencia, se pueden producir altas corrientes de
excitacion en transformadores y maquinas de induccion; variacion del flujo magnético y dafiar
entrehierros y sobrecalentamientos. Para frecuencias altas, se pueden producir aceleraciones en
maquinas sincronicas; desaceleraciones en maquinas de induccion; y torsiones electromecanicas.
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Armonicas: son generadas en por la saturacién del nicleo de hierro en las maquinas sincronicas y
por los rectificadores e inversores y, dependiendo si son de voltaje o corriente, son capaces de
producir sobretensiones que dafian las aislaciones de los equipos en el primer caso y sobrecorrientes
que pueden quemar equipos y hacer operar innecesariamente protecciones. Un generador edlico
puede producir armoénicas ya que muchas tecnologias de generacién utilizan conversores e
inversores.

Variaciones de Tension: se produce efecto flicker debido a la gran variabilidad del viento, lo que
implica una gran variabilidad de generacion de potencia activa; otro factor que crea efecto flicker es
la puesta en marcha y desconexion de las turbinas. El efecto flicker puede provocar altas corrientes
de partida en motores.

La Tabla 2.2 muestra un resumen de los efectos que tiene la integracién de la energia edlica para
distintas escalas temporales [20].

Tabla 2.2: Efectos Integracion Energia Edlica

Efecto o Elemento Impactado Area Escala Temporal Contribucion de la Energia Edlica

Parques Eélicos pueden proveer Soporte

Efectos de Corto Pl Manejo del Voltaj Local/Regional S dos/Minut s ; ;
ectos de Corto Plazo |Manejo del Voltaje ocal/Regional egundos/Minutos bindmico en el Voltaje (depende del disefio)

Los impactos dependen de cdmo el sistema esté
Sistema 1-24 horas operado y como se usen los prondsticos de corto
plazo

Eficiencia de Produccién en
Hidroeléctricas y Termoeléctricas

Dependiendo del nivel de penetracion, los

Eficiencia en Distribucion y parques edlicos pueden generar costos

Sistema o local 1-24 horas L P - o
Transmision adicionales 6 beneficios. Parques distribuidos
reducen pérdidas en el sistema
" ) ) La energia edlica puede contribuir parcialmente al
Regulacion de Reservas Sistema /Algunos Minutos a Horas

control primario y secundario de reservas

La energia eélica puede exceder la cantidad de
Energia Eélica Descartada Sistema Horas lenergia que el sistema puede absorber cuando la
penetracion es alta

La energia eélica puede contribuir a la adecuacion

Efectos de Largo Plazo |Fidelidad del Sistema Sistema Afios . )
del sistema de potencia
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Capitulo 3

3.1 Introduccion

Este capitulo muestra los pasos fundamentales de la identificacion de sistemas. Ademas, se
presentan los modelos que se implementaran en el proximo capitulo y se establece la notacion a
utilizar para describir los modelos.

3.2 Identificacion de Sistemas

La identificacion de sistemas es la disciplina que busca describir matematicamente un modelo de un
sistema dindmico a partir de una serie de mediciones de un sistema [21].

El desarrollo de un modelo tiene diversas aplicaciones entre las que se pueden mencionar el control
de sistemas, deteccion de fallas y la que motiva este trabajo, la prediccién. Un modelo con un buen
desempefio debe lograr, principalmente, dos cosas: capacidad de explicar; y capacidad de predecir.

Segun el grado de conocimiento que se tenga del sistema dindmico que se modela, la modelacién se
divide en dos tipos: modelacién de caja blanca o fenomenoldgica, en la cual se tiene conocimiento de
las ecuaciones que rigen el comportamiento del sistema; y modelacion de caja negra o empirica, en
donde no se usa ninguna informacion sobre la fisica del sistema y se dispone de data experimental.
Se agrega ademas un tercer tipo de modelo llamado de caja gris, en donde la informacion
fenomenoldgica que se tiene del sistema es parcial.

En este capitulo se tratara la modelacion de caja negra considerando el siguiente procedimiento [22]:

e Obtencion y procesamiento de datos

e Seleccion de la estructura del modelo

e Estimacion de los parametros del modelo
e Validacion del modelo

3.2.1 Obtencion de Datos

La obtencion de datos para una identificacion de un sistema dinamico consiste en el desarrollo de un
experimento que colecte informacion del comportamiento del sistema en todo su rango de
operacion. Se debe variar y registrar la entrada del sistema y a la vez registrar el impacto que estos
cambios producen sobre la salida del sistema. Las etapas mas importantes de la recoleccion de datos
son: la determinacion del tiempo de muestreo; el disefio y seleccion de la entrada; y el pre
procesamiento de los datos.
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3.2.2 Estructuras de Modelos

La seleccion de la estructura de un modelo es la fase mas importante del proceso de identificacion de
un sistema dinamico. Existen dos grandes categorias de modelos de caja negra, los modelos lineales y
los no-lineales, siendo los ultimos de mayor complejidad que los primeros.

Es normal comenzar la modelacién de un sistema utilizando modelos lineales y, una vez determinado
que el modelo no es suficiente, se pasa a una modelacién no-lineal, en donde se pueden encontrar
variados métodos.

Considérese la notacién de las variables entrada y salida y las perturbaciones mostrada en la Figura
3.1

e(®)

l

u®) —» MODELO |—» y()

Figura 3.1: notacion de variables de entrada, salida y perturbaciones

En donde u(t) es la o las variable de entradas del modelo, y(t) es la variable de salida y e(t) es el
conjunto de perturbaciones no medidas, asumidas como ruido blanco de media cero y varianza A.

En esta seccidn se describiran las estructuras lineales y no-lineales que se implementaran en este
trabajo. Dentro de los modelos lineales, se veran las estructuras AR, FIR y ARX.

No se implementaran estructuras que incorporan como entrada el error tales como ARMAX y
ARIMAX, ya que el objetivo es utilizar los modelos para una prediccién del tipo sensor virtual, en
donde no se conocen las salidas posteriores del sistema y por lo tanto no se conoce el error del
modelo en el futuro. Dentro de los modelos no lineales, sélo se estudiara la red neuronal MLP.

3.2.2.1 Modelo AR
Los modelos de estructura lineal polinomial se pueden representar por:

(3.1)

LiFi(q)
i=1

&)+ ¢la) e(t)

AlQ)y(t) = D)
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En donde los polinomios A, B;, C, D y F; contienen el operador de retardo g, u; es la entrada i, nu es
el nimero total de entradas. Se asume que el error e(t) es ruido blanco de media cero y varianza A
[23].

Los modelos lineales presentados se han desarrollado considerando sélo una entrada, la velocidad
del viento v(t). Con esto, se puede asumir que los polinomios B; = B, F; = Fy el nimero de
entradas nu = 1.

El operador de retardo g cumple:
(3.2

g tu(t) =u(t-1)

El modelo AR es el caso particular en queA #0,B=C =0yD = F =1, por lo que el sistema
gueda descrito por (3.3):

(3.3)

A(Qy(t) = e(t)

Expandiendo el polinomio, queda:
(3.4)

y(t) = —ay(t — 1)—... —anay(t — na) + e(t)

El modelo AR es el mas simple dentro de las estructuras lineales y en este caso se utilizard como
parte del modelo de referencia de Nielsen [24].

El polinomio A del modelo persistente es:
(3.5)

AlQ)=1-q?

Reemplazando en 3.3, el modelo queda descrito por (3.6):

(3.6)

y@©) =yt -1 +e()
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3.2.2.2 ModeloFIR

El modelo FIR (Finite Impulse Response) considera que la salida del sistema puede ser representada
por una combinacién lineal de la entrada y sus retardos. No toma en consideracién la salida del
sistema retardada.

El modelo FIR considera que el sistema se puede describir, en formato polinomial, por (3.7):

(3.7)
y() = B(Q)u(t — nk) +e(t)
El polinomio B mostrado en (3.7) tiene la forma:
(3.9)
B(q) = by + byq ™"+ +by,q "
Expandiendo el polinomio B(g) de (3.7):
(3.9

y(t) = byu(t — nk)+...+bu(t — nk —nb + 1) + e(t)

Es conveniente introducir el formato theta de manera de aislar el vector de parametros que se deben
estimar. El formato theta del modelo es:

(3.10)
y=o¢'0+e
En donde ¢ es el vector de regresores y 8 es el vector de parametros.
El vector de regresores es, en este caso:
(3.11)
oT = [u(t — nk) .. u(t — nk —nb + 1)]
El vector de parametros que se debe estimar es el mostrado en (3.12):
(3.12)



De forma grafica, el modelo es el mostrado en la Figura 3.2:

e(t)

ut) —— B(q) ModeloFIR | - y(t)

Figura 3.2: Estructura de Modelo FIR

3.2.2.3 Modelo ARX

El modelo ARX incorpora una entrada exdgena en el sistema, ademas de la parte autoregresiva. El
modelo ARX considera que el sistema se puede describir, en formato polinomial, por:

(3.13)
A(q)y(t) = B(q@)u(t —nk) + e(t)
El polinomio B mostrado en (3.13) es:
(3.14)
B(q) = b1 + bzq_1+. . +ban_nb+1
Expandiendo el polinomio B(q) de (3.13):
(3.15)

y(&) +ay(t — D+...+a,,y(t —na) = byu(t —nk)+... +by,u(t —nk —nb + 1) + e(t)
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. T
El vector de regresores del sistema ¢ es:

(3.16)

T =[-y(t—-1) —...—y(t —na) u(t—nk)..u(t—nk—nb+1)]

El vector de parametros 6, es:

(3.17)

Los pasos para determinar un modelo ARX son: primero, la determinacion del nimero de retardos de
la salida, el retardo inicial de la entrada y el nimero de pardmetros de la entrada, na, nky nb; el
segundo paso es la estimacion de los parametros.

De forma grafica, el modelo es el mostrado en la Figura 3.3:

e(t)
u(t) ——— Blg) [——
Modelo ARX | o y(t)
—
A(q)

Figura 3.3: Estructura modelo ARX
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3.2.2.4 Modelo Red Neuronal MLP

Una red neuronal es un procesador masivamente paralelo y distribuido compuesto por unidades
procesadoras elementales (neuronas). Esta tiene una tendencia natural a almacenar conocimiento
experimental y a dejarlo disponible para su uso [25].

La red neuronal MLP (Multi Layer Perceptron) es un tipo de modelo no-lineal. Las entrada del modelo
pueden ser variables exdgenas o auto regresivas.

Las redes neuronales se asemejan al cerebro humano en dos aspectos:

e Adquiere conocimiento de su medio ambiente a través de un proceso de aprendizaje
e Las interconexiones entre neuronas, conocidas como pesos sinapticos, se utilizan para
almacenar el conocimiento adquirido

Es posible modificar la topologia de la red, esto es, nimero de neuronas y sus interconexiones. La red
neuronal aprende a partir de ejemplos, construyendo un mapa de entrada — salida.

El modelo de una neurona se observa en la Figura 3.4.

Activation
function

.t-o—-
Input U _ Output

- o)

K

Summing
junction

Synaptic
weights

Figura 3.4: Modelo de una neurona [25]

En donde:

o Sefiales de entrada x;
e Pesos sinapticos wy;
e Sumador o combinador lineal u;, = Z}”zl Wy X;

e Funcion de activacion y, = @(uy + by), en donde by, es una constante (bias)

Una red neuronal se compone de varias neuronas, como muestra la Figura 3.5.
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Figura 3.5[26]: Red neuronal MLP de mdltiples entradas y una salida

La salida del modelo de red neuronal MLP esta descrito por (3.18), en donde el vector de pesos esta

representado por 0, la funcién g(-) es una funcion no-lineal que representa la relacion entrada —
salida en su totalidad:

(3.18)
y(t) = gle(t), 6] + e(t)

El vector de regresores ¢ es:

(3.19)
0" (1) =[y(t—1)...y(t —na),u(t —nk)..u(t —nk —nb+1)]

El vector de pardmetros 6 corresponde a los pesos de la red neuronal y depende de la arquitectura

de ésta, lo que considera el nimero de neuronas y nimero de capas. Para mayor informacién sobre
la arquitectura de las redes neuronales ver [25].
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3.2.3 Criterios de Seleccidon de Estructura

La determinacién de la estructura de un modelo consiste en la minimizacion de algin criterio de
comparacion entre el modelo determinado y el sistema real. Se debe hacer con respecto a al vector
de parametros y a los pardmetros que determinan la estructura (na, nb y nk) [27].

No se recomienda sobre-parametrizar los modelos. En un caso extremo, si el conjunto de pardmetros
del modelo es igual al nimero de datos, es posible ajustar un modelo con error de prediccién igual a
cero, sin embargo, al probar el modelo con un set de datos distinto, el error de modelacidn puede ser
muy grande.

Existen varios criterios cuantitativos de comparacién de modelos, entre ellos se pueden mencionar
FPE (Final PredictionError) de Akaike y AIC (Akaike’s Information Criterion).

3.2.3.1 Criterio de FPE (Final Prediction Error) de Akaike

Este método consiste en minimizar el indice mostrado en (3.20) [27]. De acuerdo a la teoria de
Akaike, el modelo que presente un menor FPE es el mas certero. Este método se puede utilizar tanto
para modelos lineales como no-lineales.

(3.20)

1+0
FPE =

%4

=|3=3

En donde m es el nimero de pardmetros del sistema; N es el numero de datos; yV es el error
cuadratico medio entre el modelo y el sistema real. Notar que cuando m tiende a N, éste indice
tiende a infinito.

3.2.3.2 Criterio de AIC (Akaike’s Information Criterion)

Este método consiste en minimizar el indice de (3.21). De acuerdo a la teoria de Akaike, el modelo
que presente un menor AIC es el mas certero. Este método se puede utilizar tanto para modelos
lineales como no-lineales.

(3.21)

2m
AIC = log(V) +T

37



3.2.4 Estimacion de Parametros

La estimacion de parametros corresponde a seleccionar el vector de parametros 8 que optimice
algun funcional en particular. En este trabajo se utilizara el método LSE (Least Square Error) para
calcular parametros constantes. LSE minimiza la suma de los errores al cuadrado entre la respuesta
real de un sistema y su prediccién ajustando los parametros del modelo. Este método se utilizara
para los modelos lineales y la red neuronal (se utiliza como funcidon objetivo en el método de
Levenberg-Marquardt, ver Anexo C).

Sea el error de prediccion:

(3.22)
e(t,0) = y(0) —9(0)
Donde y(t) es la prediccién. El método LSE consiste en minimizar la funcién:
(3.23)
N
1 2
(®) = ) [e(t,0)]
t=1
EL vector de pardmetros éptimos 6* sera:
(3.24)

0* = argmin(Vy(6))

En el Capitulo 4 se implementaran los modelos vistos en este capitulo y se utilizaran los métodos
presentados para seleccionar estructura y escoger los parametros de los modelos.
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Capitulo 4

4.1 Planteamiento del Problema

Incrementar el valor de la generacion edlica a través del mejoramiento de los sistemas de prediccion
de potencia es una de las prioridades en los préximos afios. Las herramientas de prediccién mejoran
la posicion de la energia e6lica con respecto a otras formas de generacion.

Varios centros de investigacion y compafiias han acogido la creciente demanda de sistemas de
prediccion de potencia que nace del aumento en la capacidad instalada en parques edlicos.

En el Parque E6lico Canela no se cuenta ain con un sistema predictor de potencia. En el futuro este
parque deberd contar con sistema de este tipo como exigencia de parte del CDEC; organismo
encargado de la coordinacién de la operacion de las instalaciones eléctricas de los concesionarios
que operen interconectados entre si; con el objetivo de realizar una planificacion de corto plazo del
sistema eléctrico de mayor precision.

El problema que se plantea en este trabajo es el desarrollo de un predictor de potencia para este
pargue en un rango estimado en donde existe una probabilidad pre asignada del valor de la salida del
predictor, en adelante intervalo de confianza, de las predicciones entregadas por el modelo.

4.2 Protocolo de Evaluacion de Modelos de Prediccion de Potencia

A raiz de la gran cantidad de modelos existentes, surge la necesidad de estandarizar la evaluacion del
rendimiento de éstos para ser capaz de distinguir las ventajas y desventajas que cada modelo tiene
para el uso que se le desee dar.

La Unién Europea actualmente desarrolla el proyecto ANEMOS (Development of A NExt generation
wind resource forecasting systeM for large-scale integration of Onshore and offshore wind farms) que
tiene por objetivo desarrollar modelos de prediccion de potencia que mejoren continuamente el
estado del arte. El proyecto ANEMOS, tomando la necesidad de los parques eolicos de evaluar el
servicio de prediccion de potencia que reciben, ha desarrollado un protocolo estandarizado para la
evaluacion de modelos de prediccién de potencia de corto plazo.

Este protocolo define la notacion que se debe utilizar en la presentacion de resultados, los modelos
de referencia con los cuales se deben comparar los resultados, las unidades de medidas de error que
se deben presentar y recomendaciones generales para las empresas e investigadores que desarrollen
modelos de prediccién de potencia.

En los subcapitulos siguientes se detallaran los puntos méas importantes de este protocolo [24] para
utilizarlos en la evaluacion de los modelos que se han desarrollado.
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4.2.1 Notacion

El protocolo establece la siguiente notacion:

Pinst : Capacidad instalada en el parque

k=12 .. knae : Horizonte de prediccion (ntimero de pasos de tiempo)

Kmax : Horizonte méaximo de prediccion

N : Nimero de datos utilizados en la evaluacion del modelo

p : Numero de pardmetros del modelo

v(t) : Velocidad del Viento

D(t+ k|t*) : Prediccion de la Velocidad del Viento provista por DGAC, en instante t* <t
P(t+k) : Potencia medida en el tiempo t + k

P(t+k|t) : Prediccion de potencia para el instante t + k realizada en el instante ¢

e(t + k|t) : Error correspondiente el instante t + k para la prediccion realizada en el instante ¢
e(t +k|t) - Error normalizado con la capacidad instalada

4.2.2 Definicion de Errores de Prediccion

El error de prediccién para una serie de tiempo esta definido como la diferencia entre el valor real
medido y la prediccion. Esto se puede extender para cada paso de prediccion k.

Error de Prediccién:
4.1

e(t+klt) = P(t + k) — P(t + k|t)

Error de Prediccion Normalizado:

@.2)
1

e(t+k|t) = 5 (P(t +k) — P(t + K|1))

inst
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El error puede descomponerse entre el error sistematico u, (constante) y error aleatorio ¢, (media
cero).

4.3)

e=pe+¢

4.2.3 Definicién de Medidas de Error

A continuacion se muestran medidas de error que, al menos, se deben considerar segun el protocolo
de estandarizacion de evaluacion de modelos de prediccion de corto plazo [24]. En general, se
utilizaran medidas de error normalizadas ya que generan resultados que son independientes de la
capacidad del parque.

Error Sistematico Normalizado (NBIAS):

(4.9)
1 1 v
NBIAS(K) = 5— -3+ ) et +Kklo)
inst N
t=1
Error Medio Absoluto Normalizado (NMAE):
(4.5)
1 N
NMAE (k) = — 'N'Zle(t + ki)l
inst t=1
Error Cuadratico Medio Normalizado (NRMSE):
(4.6)
NRMSE() = . [Ziza(eCt+ KID)?
inst N — p
Desviacion Estandar del Error Normalizada (NSDE):
4.7)

1
2

N (et + klt) — Wf)

1
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Notar que para el conjunto de test p = 0. Esta medida de error se puede utilizar como alternativa al
NRMSE. En este sentido, se utilizard el NRMSE.

4.2.4 Comparacion de Modelos

Para determinar la calidad de un modelo se recomienda hacer una comparacion con el modelo de
referencia utilizado, asi, es posible determinar cual es la mejora que significa el desarrollo de un
modelo avanzado con respecto a un modelo simple.

La mejoria de un modelo con respecto al modelo de referencia es:

4.8)

ECres (k) — EC(K)
ECref(k)

IMPyef g (k) =

En donde EC es el criterio de evaluacién, puede ser BIAS, MAE, RMSE o éstos normalizados.

4.2.5 Modelos de Referencia

Los modelos de referencia son modelos desarrollados mediante consideraciones simples que se
utilizan para comparar los resultados obtenidos con los modelos avanzados.

El principal modelo de referencia utilizado es el modelo persistente, en donde la prediccion de
potencia es igual al tltimo valor medido [28]:

4.9)

Pp(t + klt) = P(t)

El modelo persistente presenta un buen desempefio en horizontes cortos de prediccion (4 a 6 horas)
y muy mal desempefio para horizontes largos.

Este modelo de referencia presenta muy mal desempefio en las primeras horas de prediccion, pero
tiene mejores resultados que el modelo persistente en el largo plazo.

Otro modelo de referencia es el promedio global de la potencia (en el conjunto de entrenamiento):
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(4.10)

Po(t + klt) = P(©)

Se han analizado estos modelos de referencia por Nielsen et al. [28] y se ha propuesto unir estos dos
enfoques para crear un método que obtenga mejores resultados que cada uno independientemente.
Esto lleva a un nuevo modelo de referencia (Modelo de referencia de Nielsen) que es el que se
utilizara para comparar los resultados obtenidos en este trabajo.

4.2.5.1 Implementacion de Modelo de Referencia de Nielsen

El modelo de referencia de Nielsen, al igual que el modelo de referencia persistente y el de promedio
global, no incluyen la velocidad del viento como entrada, tal como se puede ver en (4.11). El nuevo
modelo de referencia es:

4.11)

Pyr(t + klt) = a,P(¢) + (1 — a;)P(¢)

En donde a,, es el coeficiente de correlacion entre P(t) y P(t + k).

Todas las cantidades estadisticas importantes: P(t) y a; (ver coeficiente de correlacion en Anexo B),
se calculan con el conjunto de entrenamiento y la prediccion se hace en el conjunto de test.

En la Figura 4.1 se muestra una comparacion entre la potencia activa real y la prediccion del modelo
de referencia en un horizonte de 36 pasos.
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Figura 4.1: Comparacion de prediccion mediante modelo persistente con potencia real en Canela
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En la Tabla 4.1 se muestran las principales medidas de error del modelo de referencia de Nielsen.

Tabla 4.1: Errores de Modelo de Referencia

BIAS [MW] -1,52
NBIAS[% de Pinst] -8,38
MAE [MW] 2,93
NMAE [% de Pinst] 16,14
RMSE [MW] 3,38
NMRSE [% de Pinst] 18,64

En la Figura 4.2 se muestra el histograma de error del modelo de referencia de Nielsen.

Histograma Error Modelo de Referencla
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Figura 4.2: Histograma de error de modelo de referencia de Nielsen

4.3 Seleccion y Obtencion de Datos

En la identificacion de sistemas utilizando modelos no-lineales y en el caso en particular de la
identificacién mediante Redes Neuronales, es necesario separar los datos en tres conjuntos:

Entrenamiento (40%): estos datos son utilizados para calcular los parametros del modelo. No debe
usarse para evaluar el desempefio del modelo ya que el error de entrenamiento baja a medida que
se aumenta la complejidad de éste y pierde capacidad de prediccion en un set de datos distinto.

Validacion (40%): conjunto de datos utilizados para seleccionar la estructura del modelo.
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Test (20%): este conjunto de datos es utilizado para evaluar el desempefio del modelo propuesto.
S6lo debe utilizarse para evaluar y en ningln caso para ajustar parametros o seleccionar la estructura
de la red.

Los datos de entrada y salida del sistema son series de tiempo, es decir, son variables que son
funcidn del tiempo. Se deben separar en partes continuas, tal como se muestra en la Figura 4.3 (para
la velocidad de viento). La presentacion de los datos de potencia es similar.

CONJUNTOS DE DATOS DE VELOCIDAD DE VIENTO

20 T T T T T T T T T T T - T T
—©— Entrenamiento

18— ——&— Validacién —
—*— Test
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Figura 4.3: Conjunto de datos de velocidad de viento

Los periodos a los cuales corresponden los conjuntos de datos son:

Entrenamiento: 1 de Septiembre de 2009 hasta el 5 de Noviembre de 20009;
Validacién: 5 de Noviembre de 2009 hasta el 9 de Enero de 2010;

Test: 9 de Enero de 2010 hasta el 12 de Febrero de 2010.

A continuacién se muestra la estrategia de muestreo, las variables de entrada y salida, las
caracteristicas del NWP y un andlisis de los datos de la velocidad de viento.

Estrategia de Muestreo: todos los datos han sido tomados con un paso de muestreo de 1 hora,
tomando el promedio sobre mediciones cada 1 segundo.

Variable de Entrada: La entrada del modelo es la velocidad del viento medida en una estacién de
monitoreo ubicada al interior del parque, a 80 m de altura sobre la superficie, al igual que la altura de
las turbinas.
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En la Figura 4.4 se muestra el grafico de velocidad de viento medida en la estacion de monitoreo

versus el tiempo, en una ventana de tiempo de dos meses, correspondientes a los meses de
septiembre y octubre del afio 2009.

Velocidad del Viento vs Tiempo
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Figura 4.4: Velocidad de viento vs tiempo

El andlisis de la medicion de velocidad de viento sobre el periodo comprendido en los meses de
septiembre de 2009 y febrero de 2010, muestra que la velocidad de viento minima medida en el
parque es de 0,0232 m/s y la maxima es de 14,79 m/s. Las muestras se hacen en un promedio de 1
hora sobre mediciones de 1 segundo y, por lo tanto, la variabilidad del viento asegura que la
velocidad de viento minima medida en el parque es menor que el menor promedio horario, al igual
que la velocidad maxima es mayor que el maximo promedio horario. Los datos muestran también
que el promedio 6,47 m/s y una desviacion estandar de 2,91 m/s.

En la Figura 4.5 se muestra la distribucion estadistica de la velocidad del viento, y una ajuste de
Weibull de los datos (ver Capitulo 2.5).
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Figura 4.5: Ajuste Weibull de distribucion estadistica de la velocidad del viento

En la Tabla 4.2 se muestran las estadisticas principales de la velocidad del viento y los parametros del
ajuste Weibull.

Tabla 4.2 Estadisticas de Velocidad de Viento

Datos Reales Ajuste Weibull
Media 6,471 6,468
Desviacion Estandar 2,921 2,906
Minima 0,023
Méaxima 14,790
Kweibul 2,3675
Cweibul 7,299

En la Figura 4.6 se muestra el promedio de la velocidad del viento y su desviacion estandar en
funcion de la hora del dia.
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Figura 4.6: Media horaria y desviacion estandar de la velocidad del viento

Variable de Salida: La salida del modelo es la potencia activa medida en la conexion del parque con
la red.

En la Figura 4.7 se muestra el grafico de potencia versus el tiempo, en una ventana de tiempo de dos
meses, correspondientes a los meses de septiembre y octubre del afio 2009. Los conjuntos de test,
validacién y entrenamiento corresponden exactamente a los mismos que se han utilizado para la
velocidad de viento.
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Figura 4.7: Potencia activa vs tiempo

Caracteristicas de NWP: las predicciones de velocidad del viento son entregadas por la DGAC
(Direccion General de Aeronautica Civil). Los prondsticos son entregados para el punto central de una
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grilla de 144 Km®. El primer prondstico diario es entregado a las 3:00 horas y actualiza cada 6 horas.
En la Tabla 4.3 se muestran las caracteristicas del NWP.

Tabla 4.3 Caracteristicas de NWP

Frecuencia de Actualizacion 6 Hrs
Horizonte de Prediccion 72 Hrs
Tiempo de Muestreo 1Hr
Resolucion 144 km?

4.4 Desarrollo de Modelos Lineales

En esta seccidn se muestran los resultados obtenidos con los modelos lineales FIR y ARX descritos en
el Capitulo 3. La suposicion mas importante en la implementacion de los modelos lineales y no
lineales que se presentan en este capitulo es que se conoce la velocidad del viento en el futuro
v(t + k|t). Esta es una suposicion necesaria para el estudio de la prediccién con intervalo de
confianza que se desarrollara en detalle en el Capitulo 6.

Se hara primero una seleccion de estructura para cada modelo, se estimaran los parametros del
mejor obtenido y seran mostradas las predicciones. Al final se presenta una tabla de errores que
cumple el objetivo de comparar el resultado de los modelos propuestos con el modelo de referencia.

4.4.1 Desarrollo de Modelo FIR

Se seleccionara la mejor estructura de modelo FIR mediante la minimizacion del indice de Akaike.
Varias estructuras seran propuestas.

La Figura 4.8 muestra el indice de Akaike para las estructuras probadas.
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Figura 4.8: indice de Akaike para estructuras de modelo FIR

A partir de la Figura 4.8, se desprende que el modelo 5 es el que presenta un menor indice de Akaike
y es, por lo tanto, el que se seleccionara.

La estructura del modelo FIR es:

(4.12)
na=0;nb=3;nk=0
El predictor de potencia FIR, expandiendo el formato polinomial mostrado en 3.15 es:
(4.13)
P(t) = byv(t) + byv(t — 1) + byv(t — 2)

Los parametros del modelo obtenido a través de minimos cuadrados se muestra en la Tabla 4.4:

Tabla 4.4: Pardmetros FIR

b, 1,448
b, -0,032
bs -0,293

En Figura 4.9, se muestra una comparacion entre la potencia activa real y la prediccion del modelo
FIR. Notar que la prediccion es a infinitos pasos (asumiendo que se conoce v(t) en cada uno de esos
pasos), ya que el modelo FIR no incluye retardos de salida.

50



C i6n de Predicci

12 :

Modelo FIR con Potencia Real

10

Potencia Activa [MW]
(-]

= = = Potencia Activa Real
Modelo FIR

L
260
Tiempo [Horas]

Figura 4.9: Comparacion de prediccion mediante modelo FIR con potencia real en Canela

En la Tabla 4.5 se muestran las principales medidas de error del modelo FIR.

Tabla 4.5: Errores de Modelo FIR

[MW]
BIAS -2,5771
MAE 2,8013
MRSE 3,0361

[% de Pinst]
-14,20
15,43
16,73

En la Figura 4.10 se muestra el histograma de error del modelo FIR.
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Histograma Error Modelo FIR
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Figura 4.10: Histograma de error de modelo FIR

La Figura 4.9 muestra que el modelo FIR modela mejor en potencias medias que en las potencias
bajas (cercanas a cero). Lo que hace que el comportamiento del modelo sea mejor para potencias
medias, es que en el comportamiento del sistema real se puede asumir que para potencias medias el
comportamiento del sistema es lineal, mientras que las no linealidades se encuentran en las
potencias de viento bajas, en donde hay una saturacion a cero, y en las potencia altas, donde
también existe una saturacion.

4.4.2 Desarrollo de Modelo ARX
Se seleccionara la mejor estructura de modelo ARX mediante la minimizacion del indice de Akaike.
Varias estructuras seran propuestas.

En la figura 4.11 se muestra el indice de Akaike para las estructuras probadas.
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Figura 4.11: indice de Akaike para estructuras de modelo ARX

Tomando en cuenta la simplicidad del modelo (el nimero de parametros es creciente seglin aumenta
el nimero que identifica al modelo) y la minimizacién del indice de Akaike se concluye que el mejor
modelo es el nimero 5.

La estructura del modelo ARX es:
(4.14)

na=1nb=2,nk=0
El predictor de potencia ARX, expandiendo el formato polinomial mostrado en 3.15 es:
(4.15)

P(t) = —a,P(t — 1) + byv(t) + byv(t — 1)

Los parametros del modelo obtenido a través de la minimizaciéon de minimos cuadrados se muestra
en la Tabla 4.6:

Tabla 4.6: Parametros ARX

a; -0,875
by 1,086
b, -0,977
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En la Figura 4.12, se muestra una comparacion entre la potencia activa real y la prediccion del
modelo ARX. La prediccion de potencia es realizada cada 36 horas, es decir, una prediccion a 36
pasos (esto cobra importancia sélo cuando el modelo incorpora retardos en la salida).

C i6n de Predicci I Modelo ARX con Potencia Real
T T T T
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Figura 4.12: Comparacion de prediccion a 36 horas mediante modelo ARX con potencia real en Canela

En la Tabla 4.7 se muestran las principales medidas de error del modelo ARX.

Tabla 4.7: Errores de Modelo ARX

[MW] [% de Pinst] IMP [%]
BIAS 11,362 7,50 10,43
MAE 1,999 11,01 31,78
MRSE 2,257 12,43 25,67

En la Figura 4.13 se muestra el histograma de error del modelo ARX.
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Figura 4.13: Histograma de error modelo ARX

El modelo ARX presenta un mejoramiento en todas las medidas de error de interés con respecto al
modelo de referencia y al modelo FIR. Sin embargo, aln tiene problemas para predecir las potencias
bajas, lo que se explica, al igual que para el modelo FIR, por la saturacion que existe en ese punto. Las
saturaciones son por esencia no lineales y, obviamente, un modelo lineal no las podra predecir.

4.5 Desarrollo de Red Neuronal MLP

La estructura de la red neuronal se seleccionara mediante un método exhaustivo en el que se
probaran varios nimeros de neuronas. La mejor estructura seleccionada sera con la que el modelo
presente el menor error cuadratico medio en el conjunto de test.

La red neuronal utilizada sera del tipo MLP con una sola entrada, la velocidad del viento instantanea.
En 4.16 se muestra la estructura de la red neuronal utilizada.

(4.16)

P(t) = g(v(1))

La figura 4.14 muestra el error cuadratico medio, calculado en el conjunto de test, para los nimero
de neuronas probadas.
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Figura 4.14: Seleccion de nimero de neuronas de capa oculta

De la figura anterior se desprende que estructura que presenta un error cuadratico medio menor es
una red neuronal con 5 neuronas en la capa oculta.

En la Tabla 4.8 se muestra un resumen de la arquitectura de la red neuronal seleccionada.

Tabla 4.8: Red Neuronal MLP

Ndmero Neuronas Capa Oculta 5
Funciones de Activacién Capa Oculta tansig
Funcion Activacion Capa de Salida purelin
Entrada Velocidad del Viento
Salida Potencia Activa
Entrenamiento Levenberg Marquardt

En el entrenamiento de la red neuronal se ha utilizado el método de Levenberg-Marquardt (ver
Anexo C) para minimizar el error cuadratico medio del modelo. Los pesos de la red neuronal se
muestran en Anexo D.

En la Figura 4.15, se muestra una comparacion entre la potencia activa real y la prediccion del
modelo MLP. Notar que es una prediccion a infinitos pasos ya que no se incluyen retardos de la
variable de salida.
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Figura 4.15: Comparacion de prediccion mediante modelo MLP con potencia real en Canela

En la Tabla 4.9 se muestran las principales medidas de error del modelo MLP.

Tabla 4.9: Errores de Modelo MLP

[MW] [% de Pinst]
BIAS 0,4479 2,47
MAE 0,7636 4,21
MRSE 1,2689 6,99

En la figura 4.16 se muestra el histograma de error del modelo MLP.
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Figura 4.16: Histograma de error modelo MLP
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El modelo MLP es que muestra mejores resultados, el error medio esta centro en sélo un 2% del
error y tiene el menor error cuadratico medio de todos los modelos. La figura 4.51 muestra que el
modelo predice correctamente tanto en periodos de potencia baja como en potencia media y alta.
En cerca del 60% de los instantes el error de la prediccién esta en las cercanias de 0 MW, como se
puede observar en la Figura 4.16.

4.6 Discusion de Resultados

El error sistematico correspondiente al error medio, el error cuadratico medio y el error medio
absoluto son bastante menores en el modelo MLP en comparacion con los modelos lineales y el de
referencia.

La Tabla 4.10 muestra un resumen de las medidas de error utilizadas. El mejor modelo, la red MLP, se
muestra marcada en color verde.

Tabla 4.10: Resumen de Resultados de Modelos
BIAS [MW] IMP [%] MAE [MW] IMP [%] MRSE [MW] IMP [%]

FIR -2,577 -69,479 2,801 4,386 3,036 10,257
ARX -1,362 10,430 1,999 31,784 2,257 25,671
MLP 0,448 129,455 0,764 73,937 1,269 62,493

Los modelos lineales presentan un gran error cuando el factor de carga es bajo y alto y mejoran para
factores de carga medio. La red MLP es capaz de predecir con mayor exactitud que los modelos
lineales para los factores de carga bajos, medios y altos.

La ausencia de retardos en la salida y entrada para la red neuronal MLP hacen que este modelo sea
muy robusto. La justificacion de esta ausencia la valida los resultados obtenidos en la Tesis de G.
Bustos [29], que muestra que el tiempo que demora en responder la potencia frente a un escal6n de
velocidad de viento es cercano a los 12 segundos. Dado que el tiempo de muestreo del modelo MLP
es de 1 hora, se puede asumir despreciable la dinamica del sistema pudiéndose modelar
perfectamente como un sistema estatico.
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Capitulo 5

5.1 Introduccion

En el Capitulo 4 se han estudiado una variedad de modelos lineales y el modelo de red neuronal MLP.
Como entrada de los modelos se ha utilizado la velocidad de viento real medida en una estacion de
monitoreo ubicada al interior del parque eolico y los resultados, mostrados en el resumen de
resultados de la Tabla 4.10, se han calculado suponiendo que se conoce con exactitud la velocidad de
viento para cualquier horizonte de tiempo. Este supuesto es sélo véalido para calibrar el modelo de
entrada — salida ya que en la realidad no es posible saber la velocidad del viento con exactitud. Para
utilizar el modelo para prediccion de potencia se utiliza como entrada del modelo la prediccion de
velocidad de viento provista por la DGAC junto a un método novedoso descrito en el Capitulo 6.2.

5.2 Descripcion del Método

El método que se utilizara busca caracterizar el error de la prediccion entregada por la DGAC e
incorporarlo al modelo como una correccion para éste. El objetivo es lograr una prediccion de
potencia dentro de un intervalo de confianza.

El error de la prediccion es una variable aleatoria que se asume dependiente del valor de la
prediccion y del horizonte de tiempo para el cual se realiza la prediccion. En la mayoria de los casos,
este error no se ajusta a alguna distribucién estadistica conocida, por lo que se utilizard un método
empirico basado en kernel para el ajuste.

Las predicciones que realiza el modelo seleccionado en el Capitulo 4 (red MLP) no se hacen
directamente de las predicciones que entrega la DGAC, sino que son el producto de simulaciones de
Monte Carlo, en donde la entrada del modelo (la prediccion de la DGAC) es perturbada con
realizaciones del error de prediccidn. La prediccion de potencia se calculara como el valor esperado
de la salida de la red producto de las simulaciones.

En los sub capitulos siguientes se detallaran el estudio de error, la prediccion con intervalo de
confianza y se hara un analisis de los resultados obtenidos.

5.3 Estudio de Error de Prediccion

La prediccion que entrega la DGAC no pretende ser precisa para un punto en el espacio especifico.
Esta es més bien un valor general al interior de una grilla, en este caso de 144 km?,

Las mediciones de velocidad del viento medidas en la estacion de monitoreo del parque no son
representativas en un ciento por ciento de la velocidad del viento que recibe cada turbina, como

ejemplo de perturbaciones que se presentan en las mediciones de velocidad de viento en cada
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turbina esta el efecto estela que produce una turbina sobre otra ubicada mas atras y los efectos
producidos por la orografia del terreno. Sin embargo, se asumira que la velocidad del viento medida
en la torre de monitoreo representa al parque en su totalidad. En general, ninguna turbina genera
exactamente la misma potencia que otra en distinta ubicacién espacial al interior del parque, bajo las
mismas condiciones climéticas.

El error en las predicciones, comparado con la velocidad real del viento en la estacion de monitoreo,
se muestraen5.1:

(.1)

Se asume que el error se distribuye como una variable aleatoria § cuyos parametros dependen del
valor de la prediccion ¥ y el horizonte de tiempo para el cual esta hecha la prediccion K:

5.2)

§~6(0.K)

Se han creado rangos tanto para la prediccion de la velocidad del viento como para el horizonte de
prediccion.

Se ha considerado que las predicciones estan dentro de los rangos:
(5.3

D,e[0—1[ m/s; D,ell —2[ m/s; etc.

El horizonte de tiempo K esta definido en los rangos:
(5.9)

K.e[1 —6]horas; K, =[7—12]horas;...; K, =[31— 36] horas;

El estudio del error de prediccion de velocidad de viento de la DGAC tiene por objetivo crear
histogramas en funcion del horizonte K y del valor de la prediccion ©. La seleccién de rangos tiene
como motivacion el obtener una mayor cantidad de datos para cada par (¥;, K;) y asi lograr
histogramas mas representativos y de mejor calidad, en especial cuando las predicciones de
velocidad de viento se ubican en los extremos (velocidades muy altas o cercanas a cero) y existe poca
cantidad de datos. A modo de ejemplo, en la Figura 5.1 se muestra el histograma del error para las
predicciones de velocidad de viento que estan entre 1y 2 m/s en un horizonte de entre 7 y 12 horas.
En el Anexo E es posible ver otros ejemplos de histogramas del error de prediccion.
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Histograma de Error: Prediccién de Velocldad entre 1y 2 m/s, en Horizonte d eentre 7y 12 horas
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Figura 5.1: Histograma de error de prediccion de velocidad entre 1y 2 m/s, en horizonte de entre 7y 12 horas

El error medio de la prediccion mostrada en la Figura 5.1 es de 2,21 m/s. Esto esta bastante alejado
del error nulo que tedricamente debiese existir en el caso de que las predicciones fuesen similares a
la velocidad real del viento en la estacion de monitoreo.

En la Figura 5.2 se muestra la funcion de distribucion acumulada empirica para el mismo caso de
prediccion de la Figura 5.1:

Funclén de Distribuclén Acumulada: Predlccl6n de entre 1y 2 m/s, en Horizonte de 7 a 12 horas
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Figura 5.2: Funcion de distribucion acumulada para prediccion de viento de entre 1y 2 m/s, en horizonte de entre 7y 12
horas
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La Figura 5.2 muestra una curva que no es suave; dicho efecto aumenta cuando las muestras son
pocas o de mala calidad, como por ejemplo outliers. Al mirar la distribucion estadistica del viento en
la Figura 3.2 se observa que las velocidades de viento en los extremos tienen una menor probabilidad
de ocurrencia que las velocidades medias. Por esto es natural que se tengan pocas muestras del error
en los extremos, lo que genera histogramas y funciones de densidad acumulada empirica que no son
suaves o estan degeneradas. Esto sucede porque las muestras han sido tomadas desde un muestreo
discreto y no a partir de la distribucion continua [30]. Para suavizar la funcién de densidad acumulada
se utiliza el método de regularizacion basado en el kernel de Epanechnikov que se estudia en la
Seccion 5.3.1.

5.3.1 Regularizaciéon de Funcion de Distribucion Acumulada

La regularizacion es un método no paramétrico de estimacién de densidad de una variable aleatoria.
Este método consiste en cambiar la aproximacion discreta de la funcién de distribucion acumulada
dada por los datos reales y cambiarla a una aproximacion continua a través de la suma ponderada de
kernels situados en los datos originales (ver Figura 5.3). Este proceso produce nuevas muestras con
distintas ubicaciones que los datos originales.

Para la regularizacion su utiliza un kernel K con funcién de densidad de probabilidad simétrica, tal
que [30]:

(5.5)

K > 0; fK(x)dx =1; fx]((x)dx =0; fIIxIIZK(x)dx <

Sea el kernel re escalado Kj,:

(5.6)

1
Kp(x) = e

donde h™* es el ancho del kernel. Considerando muestras que tienen el mismo peso, El kernel
optimo es el de Epanechnikov.

G.7)

n,+2
— @ —=1Ixl?), lxll<1
Kope (x) =1 2¢,,

0, otro caso
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donde c,, _es el volumen de un esfera unitaria en R"x. Mas aun, si la densidad es gaussiana con
(5.8)

matriz de covarianza unitaria, el ancho éptimo del kernel es [30]:
1
hopt =A-N nxt4

(5.9)

Siendo A calculado como:
1

A= (8cq! - (ne+4) - (2vm)™ )+

La Figura 5.3 muestra de manera intuitiva el concepto de regularizacién de un muestreo empirico.
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_SAMPLE

® 9O

e o
Weighted empirical measure
Figura 5.3: Concepto de regularizacion mediante el uso de kernel [31]

La regularizacion de los histogramas de error de prediccion de la DGAC se ha hecho utilizando el
Toolbox de Estadistica de Matlab, en particular la funcidn ksdensity, con el kernel de Epanechnikov y

el ancho de kernel 6ptimo, especificado mas adelante.

En la Figura 5.4 se muestra la regularizacion de la funcién de distribucion acumulada empirica para el

caso de la prediccién de la Figura 5.1:
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Figura 5.4: Regularizacion de funcién de distribucion acumulada de Figura 5.1

En la Figura 5.4 se puede observar que la funcion de distribucién acumulada regularizada aproxima
bastante bien a la funcién de distribucién acumulada empirica. Esto asegura que las muestras que se
tomen posteriormente para crear las realizaciones de la prediccion de velocidad del viento se ajusten
a la distribucion estadistica del error de la prediccion real.

En el Anexo F es posible ver otros ejemplos de funciones de distribucion acumulada regularizadas.

5.4 Estudio de Prediccion con Intervalo de Confianza

Las predicciones de potencia suelen entregarse como un prondstico hora a hora mediante un valor
de la potencia que se espera generar, lo que tiene la ventaja de ser facil de entender. Hoy en dia los
esfuerzos estan enfocados en mejorar las predicciones de velocidad de viento asimilando un mayor
nimero de observaciones y refinando los modelos fisicos [32]. A pesar de lo exactos y precisos que
puedan llegar a ser los modelos siempre existird una incertidumbre en sus predicciones ya que no
hay un conocimiento total de los procesos atmosféricos que influencian los eventos futuros. La
prediccidn con intervalo de confianza pretende ser un complemento al pronéstico de la potencia al
entregar un rango en donde se espera con alta probabilidad que se encuentre el valor de la
generacion de potencia en las proximas horas.

En este sub capitulo se estudiara en detalle el método utilizado para calcular el intervalo de confianza
de la prediccion de potencia.

El método consiste de cuatro fases: realizacion de predicciones; simulacion de potencia; prediccion
de potencia; y calculo de intervalo de confianza.
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La primera fase consiste en crear realizaciones de la entrada del modelo. Estas realizaciones se hacen
sumandole a la prediccion de velocidad de viento de la DGAC una realizacion del error. La ecuacion
(5.9) muestra cdmo se genera cada realizacion:

(5.10)
Dr(k) = 0(k) + & (k)

$(k)~8(v(k), K (k))

donde ¥y es una realizacion de la entrada.

La Figura 5.5 muestra, a modo de ejemplo, una comparacion entre ¥ y algin vg.

Comparaclén entre Predlcclén de Velocldad de Viento y una Reallzaclén de la Predicclén
T T T T T

= = = Predlcclén de DGAC
== Reallzacl6n de Predlccién

Velocidad de Viento [m/s]

20 25 30 35 40
Horizonte [Horas]

Figura 5.5: Comparacion entre prediccion de velocidad de vientoy una realizacion de la prediccion

Cabe notar que el proceso de regularizacion es de vital importancia para la creacion de las distintas
realizaciones. En el caso particular de predicciones de viento muy altas existen pocos datos asociados
que permitan crear histogramas de calidad, asi, esta el caso en que hay menos de diez muestras para
alguna combinacién de Dy K. A través de la regularizacion, es posible distribuir uniformemente las
muestras de la distribucion estadistica y re muestrear a un ndmero distinto de muestras. De esta
manera, de todas las funciones de probabilidad acumulada del error se pueden extraer el mismo
nimero de muestras.

La segunda fase del método consiste en simular la relacion entrada salida para cada una de las
realizaciones de la entrada. Esto es basicamente una simulacion de Monte Carlo.

En la Figura 5.6 se muestra la entrada y salida para la realizacion de la Figura 5.5.
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Figura 5.6: Diagrama de entrada y salida del modelo

La tercera fase consiste en calcular la prediccion de potencia. Para cada horizonte de prediccion se
podran formar histogramas en donde su valor esperado sera la prediccion de potencia para ese
instante.

La cuarta fase del método consiste en calcular el intervalo de confianza. Esto se calcula situandose en
el valor esperado del histograma de salida, y calcular menor rango que acumule el 95% (u otro nivel)
de la probabilidad.

La Figura 5.7 muestra de manera gréafica el calculo del intervalo de confianza.

Intervalo de Confianza de 95%

<% >

0.3

0251 Valor Esperado

02 —
%
T 015
2
o
01— -
005 -
E)2 8 8 12 14 16
Potencia Activa [MW]
Limite Inferior de
Intervalo de Confianza Limite Superior de

Intervalo de Confianza

Figura 5.7: Calculo de intervalo de confianza
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5.5 Resultados y Validacion de Intervalo de Confianza

En este capitulo se mostraran las fases del calculo del intervalo de confianza y el predictor de
potencia. Con relacion al intervalo de confianza, se daran a conocer los parametros seleccionados: el
nimero de realizaciones de la entrada; el valor estimado del intervalo de confianza; y el ancho del
kernel utilizado. Para validar el resultado de la prediccion con intervalo de confianza se hara una
comparacion con el método simple, que consiste en ingresar como entrada al modelo MLP
directamente las predicciones de velocidad del viento provistas por la DGAC.

Se define el valor estimado del intervalo de confianza como el porcentaje esperado de predicciones
que caen al interior de los limites inferior y superior del intervalo de confianza.

Los histogramas de error de prediccion se han calculado utilizando las predicciones entregadas por la
DGAC de los meses de diciembre de 2009 y enero de 2010 y las predicciones se han hecho para los
meses de febrero de 2010 hasta el 6 de abril de 2010. Es decir, el conjunto de datos con los cuales se
calcula el histograma es distinto al con el cual se hacen las predicciones.

La Tabla 5.1 muestra los parametros de la prediccién con intervalo de confianza.

Tabla 5.1: Pardmetros de Intervalo de Confianza

NUmero de Realizaciones 100
Ancho de Kernel 0,4754
Valor Estimado de Intervalo de Confianza 95%

La Figura 5.8 muestra un ejemplo de la prediccién con intervalo de confianza.
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Figura 5.8: Ejemplo de prediccién con método de regularizacion con intervalo de confianza

En la figura 5.9 se muestra un grafico que compara el error medio absoluto para cada horizonte de
prediccion utilizando el método simple y el método de prediccion basado en regularizacion.

Comparaclén NMAE Método Simple y Método con Intervalo de Conflanza
17 T T T

T T
NMAE(k) Método Simple
=t NMAE(k) Método con Intervalo de Conflanza

16— —

NMAE [% de Pinsf]
o
T
I

9 1 1 1 1 1 1 1

20
Horizonte [Horas]

Figura 5.9: Comparacion de MAE para método simple y método de prediccion basado en regularizacion

La Tabla 5.2 muestra las principales medidas de error para ambos métodos.
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Tabla 5.2: Medidas de Error Métodos de Prediccion

NBIAS [% de Pinst] NMAE [% de Pinst] NMRSE [% de Pinst]
Método Simple -7,55 14,00 19,52
Método basado en Regularizacion -0,03 11,68 15,43

El porcentaje de aciertos en el método de prediccion basado en regularizacion, es decir, el porcentaje
de predicciones que estan a interior del intervalo, es de un 93,84%.

A modo de comparacion, la Figura 5.10 muestra el NMAE esperado para los modelos propuestos por
las empresas que prestan servicios de prediccion de potencia.

16%
14%
12%
108
8%
8%
4%
2%

0% T T T T T T T T T T T T T T T vy T I T T T T T T T T Y A T T T T T T T v T

1 6 12 18 24 30 36 42 48
Forecast horizon (hours)

Mean absolute error (% of wind farm capacity)

Source: Garrad Hassan

Figura 5.10: NMAE esperado para modelos propuestos por empresas que prestan servicio de prediccion de potencia [33]

5.6 Discusion de Resultados

A través de la informacién contenida en la Figura 5.9 y la Tabla 5.2 es posible concluir que el método
de prediccion basado en regularizacién tiene un desempefio mejor que el método simple. El error
medio absoluto de prediccién del método basado en regularizacion es mas bajo que el del método
simple desde los seis pasos en adelante. Considerando que la prediccién estd pensada para el dia
siguiente, el hecho de que la prediccion con el método basado en regularizacion sea peor que el
simple en la primeras cinco horas es irrelevante para el problema.

Llama la atencién que la prediccion de un paso no es la que obtiene el MAE minimo, esto se debe
probablemente a que el modelo de prediccion de velocidad de viento de la DGAC no esté optimizado
para entregar predicciones a muy corto plazo.
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La Tabla 5.2 muestra que la prediccion utilizando el método basado en regularizacién mejora todos
los indices de error, con lo que queda claro que este método tiene mejor desempefio que el método
simple.

La Figura 5.9 muestra, para método de prediccion basado en regularizacion, que hay una
periodicidad en el MAE. El periodo es de seis horas y corresponde a la frecuencia con que la DGAC
entrega sus predicciones. Esto sugiere que si las predicciones fuesen entregadas con mayor
frecuencia, el MAE podria situarse en los minimos locales, cerca del 11%. Otra conclusién que se
puede extraer de esta figura es que el error de prediccion no tiene un crecimiento sostenido a
medida que crece el horizonte de prediccion sino que mantiene una media relativamente constante.

Al comparar los resultados obtenidos para el NMAE en la Figura 5.9 y el rendimiento de los modelos
de empresas que prestan el servicio de prediccion, se observa que el método presentado en esta
memoria esta a la par de los mejores modelos, situando los resultados en la parte baja de la banda
gris. Esto valida que el método utilizado puede ser implementada a lo menos en el Parque Edlico
Canela. Se sugiere hacer pruebas con un mayor nimero de datos y también utilizar el método en
otro parque edlico e incluso en una agregacion de pargues.
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Capitulo 6

6.1 Conclusiones Generales

En este trabajo se han implementado una variedad de estructuras de modelos de prediccion de
potencia para el Parque E6lico Canela con resultados satisfactorios. En el caso de los modelos lineales
implementados el error cuadratico medio es cercano al 12% mientras que para el modelo no lineal, la
red neuronal MLP, este indice es cercano al 7%. Los resultados han sido validados en datos reales
que no se han utilizado en la fase de estimacion de parametros. Se ha logrado caracterizar la
totalidad del parque en un modelo simple y robusto que permite trabajar el estudio del intervalo de
confianza.

Se ha implementado una metodologia nueva para el estudio de la prediccion de la potencia y su
intervalo de confianza. A través de las predicciones de velocidad de viento entregadas por la DGAC y
el estudio del error de prediccion de ésta, se ha logrado mejorar la prediccion simple, que
corresponde a utilizar directamente como entrada del modelo la prediccion de velocidad del viento
entregada de la DGAC, en cerca de 2,5% para el error medio absoluto, y en un 4% para el error
cuadratico medio. Ademas, el error medio de la prediccion con intervalo de confianza es muy
cercano al 0%, comparado con el -7,5% que presenta el método simple.

Se ha comprobado que la prediccion entregada con la nueva metodologia tiene resultados
comparables con los mejores modelos de prediccion desarrollados por empresas que prestan el
servicio de prediccion de potencia para parques edlico, con un error medio absoluto de 11,7%.

En el horizonte tiempo estudiado no se detecta que haya un crecimiento sostenido del error de
prediccion, por el contrario, éste se mantiene constante.

La metodologia es simple y computacionalmente liviana. Se requieren menos de 10 segundos para
obtener una prediccion de potencia para las proximas 36 horas.

6.2 Conclusiones Especificas

Se ha implementado un modelo de referencia nuevo que tiene un error cuadratico medio de un 18%.
El objetivo de este modelo es poder compararlo luego con los modelos implementados.

De los modelos lineales que se han presentado, el que ha obtenido un mejor desempefio es el del
tipo ARX con 3 parametros. El error cuadratico medio de este modelo es de un 12%. Los modelos
lineales en general, presentan problemas cuando la velocidad del viento es baja y alta, mientras que
funcionan mejor cuando las velocidad son medias, en donde es posible aproximar la curva de viento-
potencia por una recta. La mejora de este modelo con respecto al modelo de referencia es de un 25%
para el error cuadratico medio.
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El modelo no lineal MLP es que presenta mejores resultados dentro de todos los modelos, su error
cuadratico medio es de un 7%. Ademas, presenta mejores sustanciales en todas las otras medidas de
error. El modelo es capaz de predecir con bastante precision para velocidades de viento en todos los
rangos. La mejora con respecto al modelo de referencia es de un 62% para el error cuadratico medio.

Se ha hecho un estudio de error de prediccion entregado por la DGAC. Se han calculado histogramas
del error dependiente de la velocidad de viento predicha y el horizonte de tiempo para el cual se hizo
la prediccién. Utilizando técnicas estadisticas basadas en kernels, se ha logrado regularizar la funcién
de distribucion acumulada necesaria para incorporar el error a las predicciones de velocidad de
viento. Con esto, se han hecho simulaciones de Monte Carlo en donde la prediccion de la potencia es
el valor esperado de las salidas producto de las simulaciones.

El intervalo de confianza creado en las predicciones ha sido validado con los datos de potencia real
que caen al interior del intervalo. Para un intervalo de confianza tedrico de un 95%, se logré un
porcentaje de aciertos de mas de un 93%.

6.3 Lineas de Investigacion futuras
Dentro de las lineas de investigacion futura se proponen los siguientes items:

e Desarrollo de modelo de prediccién que incorpore otras variables de entrada tales como la
densidad del aire, la temperatura, presion, etc.

e Estudiar como se comporta el modelo cuando hay eventos climaticos tales como la lluvia.
Con esto se pueden hacer correcciones al valor esperado de la velocidad del viento.

e Ademas del parque Canela I, aplicar la metodologia presentada en el parque Canela Il y
evaluar el resultado de los parques agregados. Es interesante también, agregar los demas
parques en la zona.

e Crear realizaciones de la prediccion de velocidad del viento que tengan una distribucién
estadistica similar a la velocidad del viento real. Con esto es posible utilizar modelos més
complejos que incorporen retardos en las variables de entrada y salida.

e Generalizar la metodologia para casos de mas variables, en donde se reciba como entrada
predicciones.
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Anexo A

Este anexo describe las principales fuerzas que modelan el comportamiento atmosférico global,
siendo por tanto una extension del Capitulo 2.5.1. Ademas se muestra el perfil vertical de la
velocidad del viento.

Las principales fuerzas involucradas son:

A.1  Fuerza de Adveccion

El viento puede empuijar distintos tipos de viento, distinta temperatura, humedad y momento, lo que
produce cambios en el viento mismo. La adveccion no es precisamente una fuerza pero produce los
mismos efectos.

A.2  Fuerza de Gradiente de Presion

La fuerza de gradiente de presion actlia siempre perpendicular a las is6baras. Esta fuerza empuja el
viento desde zonas de mayor a menor presion.

En donde p es la densidad del aire y P es la presién atmosférica.

A.3  Fuerzade Coriolis

La fuerza de Coriolis es una fuerza aparente que aparece con la rotacién de la Tierra, ésta no puede
hacer que el viento sople por si mismo, pero una vez que hay viento, lo hace cambiar de direccion.

% =s-(2asin(¢)) - V
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En donde s=1 para V y s=-1 para 1, 20 = 1,458 - 10~* [s 7], y ¢ es la latitud.

A.4  Fuerza de Arrastre Turbulento
En la capa limite, el viento sufre un arrastre contra la superficie de la Tierra en una direccion opuesta
a la velocidad del viento.

&
[w)
N <

En donde z es la altura desde la superficie de la Tierray wr es:

(UT = 1,83 * 10_3 * (UB

En donde wj es la velocidad de flotabilidad (siempre positiva).

A.5  Perfil Vertical

El perfil vertical del viento describe el comportamiento de la velocidad del viento en el eje z y esta
descrito por A.1 [9]:

(A1)

=)

En donde V(z;) es la velocidad del viento a la altura z; y H es un coeficiente que esta en el rango
{0,121 - 0,6}.
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Anexo B

Este anexo muestra el coeficiente de correlacidn a; entre la potencia y la potencia retardada. Este
coeficiente se muestra en la Figura B.1.

Coeficlente de Autocomrelacién a, para la Potencla
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Figura B.1
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Anexo C

Este anexo muestra el método de entrenamiento para redes neuronales de Levenberg-Marquardt
[34].

El algoritmo de Levenberg-Marquardt estd disefiado para realizar un entrenamiento de segundo
orden aproximando la matriz Hessiana. Cuando la funcién de performance es el MSE (Mean Square
Error), entonces se definen los siguientes valores:

e H=J"J (H matriz Hessiana, J es matriz Jacobiana)
e g=)"e (g gradiente, e error)

La actualizacion de pesos se hace segun:
(.1

Wipr = wi — 7] +ul]™Y e

El parametro adaptivo en este tipo de entrenamiento es u. Cuando este valor es cercano a cero,
entonces el método es bastante rapido cuando se estd cerca de un éptimo. Cuando u es grande
tiende a parecerse al algoritmo de gradiente descendente con un paso pequefio. El algoritmo se usa
primero utilizando un u grande y éste luego se disminuye. Lo anterior para buscar primero dénde
estan los dptimos y luego acercarseles de manera rapida.
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Anexo D

Este anexo muestra la configuracion y los pesos de la red neuronal MLP desarrollada en el Capitulo 5
e implementada en el Capitulo 6.

La informacion de la red neuronal se muestra a continuacion:

D.1  Arquitectura de Red Neuronal
La arquitectura de la red neuronal desarrollada en el Capitulo 4 se muestra a continuacion.

net b =
Neural Network object:
architecture:

numlnputs: 1
numLayers: 2
biasConnect: [1; 1]
inputConnect: [1; 0]
layerConnect: [0 0; 1 0]
outputConnect: [0 1]

numOutputs: 1 (read-only)
numlnputDelays: 0 (read-only)
numLayerDelays: 0 (read-only)

subobject structures:

inputs: {1x1 cell} of inputs
layers: {2x1 cell} of layers
outputs: {1x2 cell} containing 1 output
biases: {2x1 cell} containing 2 biases
inputWeights: {2x1 cell} containing 1 input weight
layerWeights: {2x2 cell} containing 1 layer weight

functions:

adaptFcn: “"trains”
divideFcn: “dividerand”
gradientFcn: “calcjx”
initFcn: "initlay”
performFcn: "mse*
trainFcn: "trainlm”

parameters:

adaptParam: _passes
divideParam: .trainRatio, .valRatio, .testRatio
gradientParam: (none)
initParam: (none)
performParam: (none)
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trainParam: .epochs, .goal, .max_fail, .mem_reduc,
.min_grad, .mu, .mu_dec, .mu_inc,
.mu_max, .show, .time

weight and bias values:

IW: {2x1 cell} containing 1 input weight matrix
LW: {2x2 cell} containing 1 layer weight matrix
b: {2x1 cell} containing 2 bias vectors

other:

userdata: (user information)

D.2  Pesos de Red Neuronal

Los pesos de la red neuronal desarrollada en el Capitulo 4 se muestran en las Tablas D.1, D.2, D.3y
D.4.

TablaD.1

w

511

-4,18

3,19

-3,71

3,69

Tabla D.2

LW 0,32 |-0,01/0,40|-0,22|-0,90

Tabla D.3

b{1,1}]-2,54

2,65
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-0,45

-0,80

4,66

TablaD.4

b{2,1}] 0,82
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Anexo E

En este anexo se muestran otros ejemplos de histogramas de error de prediccion en funcién de la
prediccion de velocidad de viento y el horizonte de prediccion.

La Figura E.1 muestra el histograma del error para las predicciones de velocidad de viento que estan
entre 10y 11 m/s en un horizonte de entre 13 y 18 horas.

Histograma Error: Prediccién de Viento entre 10y 11 m/s, en Horlzonte de entre 13 y 18 horas
7° T T T T T T T

Frecuencia

2
Error [m/s]

FiguraE.1

La Figura E.2 muestra el histograma del error para las predicciones de velocidad de viento que estan
entre 10y 11 m/s en un horizonte de entre 31 y 36 horas.
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Histograma Error: Prediccién de Viento entre 10y 11 m/s, en Horlzonte de entre 31 y 36 horas
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Error [m/s]

FiguraE.2

La Figura E.3 muestra el histograma del error para las predicciones de velocidad de viento que estan
entre 8 y 9 m/s en un horizonte de entre 13 y 18 horas.

Histograma Error: Prediccién de Viento entre 8 y 9 m/s, en Horizonte de entre 13 y 18 horas
140
T T T T T T T

FiguraE.3

La Figura E.3 muestra el histograma del error para las predicciones de velocidad de viento que estan
entre 8 y 9 m/s en un horizonte de entre 31y 36 horas.
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Frecuencia

Histograma Error: Prediccién de Viento entre 8 y 9 m/s, en Horizonte de entre 31 y 36 horas
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Error [m/s]

FiguraE.4
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Anexo F

En este anexo se muestran otros ejemplos de funciones de distribucién acumulada empirica
comparada con funciones de distribucién acumulada regularizada.

La Figura F.1 muestra una comparacion de FDA para una prediccion de velocidad del viento de entre
7'y 8 m/s para un horizonte de prediccion de entre 13y 18 horas.

Ce FDA Empirca y
1 T T

09—

08—

07—

06—

Probabilidad
o
@
T

04—

03—

02—

01—

— = = FDA Empirica
-?0 o L] 8
Error [m/s]
FiguraF.1

La Figura F.2 muestra una comparacion de FDA para una prediccion de velocidad del viento de entre
14 y 15 m/s para un horizonte de prediccién de entre 13 y 18 horas.
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FiguraF.2
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