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RESUMEN

Uruguay tiene el 34.43% de la matriz energética
de origen edlico. Dada la caracteristica fluctuan-
te del viento es necesario incorporar modelos
de prondstico de energia edlica, de modo de
suministrar informacién para realizarse el
despacho optimo de energia en el sistema
eléctrico. Este trabajo presenta los resultados
de ocho modelos de prondstico desarrollados,
siendo cuatro en base a un hibrido de modelo
numérico de mesoescala y regresion lineal
(WRF-RL) y cuatro en base a modelo numérico
de mesoescala y redes neuronales artificiales
(WRF-RNA). Los resultados fueron evaluados
para un total de 31 parques edlicos ubicados
en Uruguay, y el modelo que mostré el mejor
desempefio fue un modelo hibrido del tipo
WRF-RNA. En un andlisis del ciclo diario,
considerando un pronéstico con la suma de
potencia de todos los parques edlicos, los
resultados muestran que los menores valores
de sesgo (bias) fueron de los modelos en base
a WRF-RNA, asi como menores valores de error
medio absoluto (entre 10% y 6.5%), comparado
con el modelo WRF-RL (entre 14 % y 9 %).

Palabras clave: Energias Renovables,
Inteligencia Artificial, Modelos de Pronéstico,
Despacho Econ6émico, Integraciéon en el Sistema
Eléctrico, Uruguay.

ABSTRACT

In Uruguay, 34.43 percent of the energy matrix
comes from wind energy. Given the wind’s
fluctuating characteristics it is a necessity to
incorporate wind energy prediction models in
order to give the proper information to achieve
an optimal energy dispatch in the electrical
system. This paper presents the results of the
eight prediction models developed, with four
being based on an hybrid of the mesoscale
numeric model and linear regression (WRF-RL)
and four based on the mesoscale numeric model
and artificial neural networks (WRF-RNA). The

results were evaluated for a total of 31 wind
farms located in Uruguay, and the model that
showed the best performance was the WRF-RNA
one. When analyzing a daily cycle, considering
a forecast with the power of all wind farms
combined, the results show that the WRF-RNA
models had not only the lowest bias value, but
the lowest mean absolute error (between 10
and 6.5 percent) when compared to the WRF-RL
models (between 14 and 9 percent).

Keywords:
Intelligence,

Renewable  Energy,
Forecasting Models,

Artificial
Economic

Dispatch, Integrated Power System, Uruguay.
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INTRODUCCION

En la busqueda por optimizar los costos
de generacién de energia, lograr una mayor
soberania energética, econémica y politica y
ademas disminuir las emisiones de gases de
efecto invernadero, es que actualmente muchos
paises buscan la implementacién de las energias
renovables en sus matrices energéticas. Por su
alta implementacion, entre las energias de origen
renovable, se destaca a nivel mundial la energia
edlica. Uruguay es reconocido como un caso
de éxito en la implementacién de las energias
renovables a nivel regional, la cual se hizo en base
a una politica energética, (MIEM-DNE, 2008),
que permiti6 reducir los riesgos de seguridad
energética a nivel nacional, pasando el pais de
ser netamente importador de energia eléctrica
a un exportador a los paises vecinos (ADME,
2018). Actualmente, el 34.43% de la potencia
instalada en la matriz energética de Uruguay
es proveniente de la energia eélica (UTE, 2019).
El alto incremento de la participacidn de la energia
edlica en los sistemas eléctricos introdujo nue-
vos desafios en la gestion de los sistemas debido
a la caracteristica fluctuante a escalas horarias
del recurso edlico (Ackermann, T, 2005). En la
gestion del sistema eléctrico se deben considerar
las fluctuaciones a escalas horarias de modo de
optimizar los costos de operacidn, la calidad de
la energia (tension y frecuencia constantes) y
balance entre demanda y generacién de energia
eléctrica (Ackermann, T.,, 2005).

Dada la naturaleza del recurso edlico, resulta
de suma utilidad disponer de una herramienta
que pronostique la generacion de energia edlica
que se tendra en el futuro con bajos niveles de
errores, de tal forma de bajar la incertidumbre
en el despacho de energia en el sistema eléctrico
(Gutiérrez, A. 2011). Una herramienta de
prondstico permite respaldar la gestion y plani-
ficacion o6ptima de todo un sistema eléctrico
con alto incremento de edlica. Los prondsticos
del viento se clasifican de acuerdo al horizonte
temporal a pronosticar, y pueden ser de muy
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corto plazo (hasta 8 horas), de corto plazo (hasta
24 horas) y de largo plazo (multiples dias (mas
de 24 horas)), (Wang, X,, et. al., 2011). La figura
1 presenta de manera resumida el gran desafio
del despacho de cargas, que es asegurar a cada
instante la generacion eléctrica requerida para
atender la demanda, manteniendo el equilibrio
del sistema.

Figura 1: Representacion de los desafios del
despacho de energia eléctrica.

50 Hertz

/' Frecuencia

Demanda Generacién
Carga Generadores
Exportacion Importacion
Pérdidas

Fuente: Adaptado de (UTE-DPE, 2013) y (ONS, 2018).

Pronosticar la generacién de un parque edlico
implica hacer la prevision de las variables
atmosféricas que influyen en la generacién de
energia eodlica, como la velocidad del viento y
la densidad del aire en la altura del buje de los
aerogeneradores (Soman, S. 2015), entre otras
que puedan tener influencia, como la direccion del
viento, por ejemplo. Los pronosticos del viento se
dividen en dos tipos: método fisico y el método
estadistico (Soman, S., 2015). Los métodos esta-
disticos son de aplicacion en el muy corto plazo y
tienen, en general, una mejor performance en las
primeras 6 horas de prondstico, siendo éste el
periodo donde se logra sacar el maximo provecho
de sus potencialidades. Este método se divide en
dos clases principales, que son los modelos de
series temporales y los de redes neuronales
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artificiales. A diferencia de los métodos es-
tadisticos de series temporales que son modelos
lineales, las redes neuronales artificiales (RNA)
resuelven problemas de naturaleza no lineal
(Haykin, S., 2009), como por ejemplo, los pro-
nosticos de energia eolica (Soman, et. al,
2010). Las RNA son modelos matematicos con
estructura similar a la del cerebro humano, no
lineales, que trabajan en paralelo con multiples
conexiones, teniendo como elemento central las
neuronas (Haykin, S., 2009).

Una neurona artificial es la unidad de proce-
samiento fundamental para la operacion de una

RNA. Asi como las neuronas biologicas, una
neurona artificial recibe las sefiales externas,
siendo éstas vectores que contienen valores
de variables de entrada, y las convierten en
salidas entre 0 y 1, que pueden ser activadas o
no, dependiendo de la configuraciéon y varia-
bles involucradas en la red. Tipicamente la
salida de una neurona es normalizada y tiene
un intervalo de amplitud [0,1] o [-1,1], de-
pendiendo del método de normalizacion. Las
principales estructuras de una neurona artifi-
cial son la sinapsis, juncién aditiva (suma) y
funcién de activacion (Haykin, S., 2009). La figura
2 presenta un modelo de neurona “k” no lineal.

Figura 2. Modelo de neurona “k”, no lineal.

X1

X2

Sefiales de Entrada

Wkm

Pesos Sinapticos

Fuente: Adaptado (Haykin, S., 2009).

Las RNA’s se han utilizado principalmente para
horizontes de muy corto plazo en la generacién
de potencia de parques edlicos (Varanasi, .,
Tripathi, M.M., 2016) y velocidades de viento
(Ozgonenel, O., Thomas, D., 2017). Otra utili-
zaciéon de las RNA’s, ha sido en los modelos
denominados hibridos, donde se tiene una
combinacién de modelos fisicos y modelos esta-
disticos. En la configuracion de estos modelos
hibridos, se usan las salidas de los modelos
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fisicos como variables de entrada en los modelos
de RNA. Para prondsticos con horizontes de
tiempo de mas de 6 horas hasta semanas, es
necesario utilizar los modelos fisicos, que son los
modelos de circulacidon general y de mesoescala
atmosférica (Lange, M., Focken, U., 2005) Estos
modelos tienen acopladas ecuaciones que
describen los procesos fisicos que ocurren en
la atmosfera terrestre, los cuales se resuelven
por métodos numéricos. Estas ecuaciones son



aproximaciones matematicas de los distintos
procesos fisicos que ocurren en la atmdsfera.
En los modelos numéricos de mesoescala se
pueden tener distintos esquemas numeéricos
(parametrizaciones), (Pielke, R., 2013). Entre los
modelos de mesoescala se destaca el "Weather
Research and Forecasting” (WRF), (Skamarock, W.
et al, 2008) siendo este un modelo de software
libre de cédigo abierto, tiene el respaldo de la
comunidad cientifica internacional.

METODOLOGIA
Parques Edlicos

Para el presente trabajo se evaluan ocho modelos
de pronostico desarrollados, los cuales son en
base al modelo numérico WRF-ARW + redes
neuronales artificiales (WRF-RNA) y WRF-ARW
+ regresion lineal (WRF-RL). Los modelos de
pronésticos desarrollados fueron evaluados para
un conjunto de 31 parques edlicos (1267.4 MW)
ubicados en territorio Uruguayo, siendo la
eleccion de los 31 parques eodlicos en base
a un criterio de existencia datos de genera-
cion dentro del periodo de entrenamiento
(descripto mas adelante). Dichos parques
tenian una base de datos de potencia media
horaria, dentro del periodo del 1 de Junio 2016
03:00 AM UY hasta el 1 de Junio 2018 02:00 AM
UY, totalizando dos afios. El primer afio de la
base de datos (1 de Junio 2016 03:00 AM UY
hasta el 1 de Junio 2017 02:00 AM UY) fue
utilizado como periodo de entrenamiento para
el modelo WRF-RNA, y como periodo para sacar
coeficientes para el modelo WRF-RL. El periodo
posterior, del 1 de Junio 2017 03:00 AM UY hasta
el 1 de Junio 2018 02:00 AM UY fue utilizado
para la evaluacion de los prondsticos.

Ademas de los datos de potencia media horaria
de cada uno de los 31 parques eoélicos evalua-
dos, se utilizaron para el mismo periodo, datos
de velocidad media horaria del viento de 11
torres de mediciones, que estan ubicadas cerca
de los parques edlicos evaluados. Dichos datos
fueron utilizados para evaluar si una correcciéon
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de la velocidad del viento del modelo WRF-ARW
via analisis cluster aportaba un mejor pronostico
para los modelos WRF-RNA y WRF-RL. En la
base de datos de potencia media horaria, se
hizo un pre procesamiento, con la finalidad de
filtrar los datos que estaban en condiciones
de restricciones operativas (datos de potencia de
los parques edlicos) e identificar datos invalidos
(por mala mediciéon de los sensores) medidos
por las torres. La figura 3 presenta la distribu-
cion geografica de cada uno de los parques
edlicos en estudio (izquierda) y las torres de
mediciones (derecha) utilizadas para la imple-
mentacion del analisis cluster.
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Figura 3. Parques edlicos (izquierda) y torres de mediciones (derecha) utilizadas para estudio. Los
c6digos de 4 caracteres estan asociados a los nombre de cada parque e6lico y torre en estudio. El area
en rojo representa un limite contestado entre Uruguay y Brasil, llamado Rincén de Artigas.
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Fuente: Elaboracion de los autores.

Configuracion Modelo WRF-ARW

Fue utilizado para el desarrollo del trabajo el
modelo numérico WRF-ARW versién 3.8.1. Se
realizaron simulaciones con horizonte temporal
de 72 horas (UTC). Para el andlisis se descarta-
ron las primeras 6 horas de la simulaciéon a los
efectos de eliminar el periodo de spin-up del
modelo. Del periodo restante (7-72) se utiliza-
ron el horizonte de pronéstico entre (7-30) horas,
lo equivalente a las 03:00 AM hasta las 02:00 AM
(dia posterior) de la hora local de Uruguay
(UTC-3), o sea, un horizonte de 24 horas de
pronostico. Todas las simulaciones se hicieron
en base a datos gratuitos de condiciones de
borde del modelo GFS (Global Forecasting
System) de resoluciéon 1 grado. La configura-
cion espacial utilizada fue de un dominio
centrado en territorio de Uruguay, de resolucién
de 30 km, con 61 puntos de malla (este-oeste) y
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55 puntos de malla (norte-sur). La proyeccion
cartografica utilizada fue Lambert Conformal
y los datos con informaciones de topografia y
uso del suelo fueron los de USGS. El modelo
fue configurado con 30 niveles verticales
(por defecto en el modelo). Fueron realizadas
simulaciones con dos parametrizaciones fisicas
de capa limite atmosférica (Mellor-Yamada-
Janjic y Yonsei University) y capa de superficie
(Revised MM5 y Eta Similarity). Las variables
fisicas pronosticadas por el modelo WRF-ARW
utilizadas como entrada al prondstico fueron
la velocidad del viento, la densidad del aire y la
direccion del viento, siendo todas estas varia-
bles a aproximadamente 100 metros de altura
de la superficie y para cada punto asociado a
las de coordenadas geograficas de cada
parque edlico.
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Configuracion de Regresion Lineal eolico. El modelo de RL es del tipo regresion
lineal en X, incluye dos variables independientes
Se plantea un modelo de regresiéon lineal en involucradas en dicho modelo (velocidad del
el que la potencia pronosticada (P) depende viento y densidad del aire) las cuales sirven
de la densidad (p) y la velocidad (v) del viento como entrada para pronosticar la variable depen-
pronosticada a la altura del eje del aero- diente (potencia), (Jobson, L., 2018). A su vez,
generador por el modelo WRF, siendo “ap” el el modelo WRF-RL CLUSTER se le realiza el
coeficiente calculado por medio de una regresion analisis de sensibilidad en esquemas numéricos
lineal ( P = ap X, con X = pv3 ). Los coeficien- de la capa limite y en la correcciéon de la veloci-
tes ap se calculan durante el periodo de dad por andlisis cluster. La figura 4 presenta
calibracion (entrenamiento) para cada parque el esquema de un modelo en base a WRF-RL.

| |
/. o\
X=57"—b = apt—p o

Figura 4. Esquema de modelo WRF-RL utilizado para estudio.

DECLINACION SOLAR
ESTABILIDAD (D/N)

MODELO NUMERICO  VARIABLES

GFS WRF -ARW TEMPORALES

RESOLUCION ESPACIAL  RESOLUCION ESPACIAL DENSIDAD DEL AIRE
-111KM 30 KM

REDUCCION DE REDUCCION DE
ESCALA FISICA ESCALA ESTADISTICA

Fuente: Elaboracion de los autores.

Fueron desarrollados cuatro modelos en base a  Configuraciéon de Redes Neuronales Artificiales
regresion lineal (WRF-RL), que tuvieron como
configuraciones, las siguientes: El modelo WRF-RNA toma como variables de
entrada la densidad del aire (p), la velocidad
Modelo 1 - Capa limite: Mellor-Yamada-Janjic, del viento (v) y la direccion del viento pro-
capa de la superficie: Revised MM, sin correccién nosticada a la altura del eje del aerogenerador
de la velocidad del viento por anadlisis cldster. por el modelo WRF-ARW. Ademads, se agrega
la declinacidn solar de modo de incorporar la
Modelo 2 - Capa limite: Mellor-Yamada-Janjic, estacionalidad anual como informacién de
capa de la superficie: Revised MM, con correccién entrada y las variables difusas, (Ross, T, 2010),
de la velocidad del viento por anadlisis cldster. asociadas a la estabilidad atmosférica. Se defi-
nen las variables [0 a 1] con una variacion diaria
Modelo 3 - Capa limite: Yonsei University, capa (légica difusa fuzzy) para la discriminaciéon de
de la superficie: Eta Similarity, sin correccion de la estabilidad e inestabilidad atmosférica, los
la velocidad del viento por andlisis cluster. cuales estan asociados a los periodos nocturnos y
diurnos respectivamente. Las variables declina-
Modelo 4 - Capa limite: Yonsei University, capa cidn solar y discriminacién atmosférica buscaron
de la superficie: Eta Similarity, con correcciéon de caracterizar informaciones importantes para la
la velocidad del viento por andlisis cluster. red, referentes al comportamiento distinto de
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la produccién de energia edlica en ambos
casos. En base a un aprendizaje supervi-
sado se utiliz6 el método retropropagaciéon
(Rumelhart, E. et al, 1986), para el entrena-
miento de la red neuronal, donde las variables
de entrada del modelo fueron introducidas
junto a los datos de potencia para el proceso de
aprendizaje, se consideraron datos de potencia
media horaria, (variable de pronoéstico) para cada
parque edlico. Fueron utilizadas dos capas en la
red neuronal (una capa oculta y una de salida),
donde la capa oculta tuvo 10 neuronas y la
capa de salida 1 neurona. Esta definicion del
numero Optimo de neuronas se hizo mediante
tests para parques individuales, analizando el
desempefio del modelo mediante el cambio
del nimero de neuronas. El método utilizado
para la normalizacién de los datos de entrada

de la red neuronal fue “mapstd” (normalizacién
por desviacion estandar). De los datos de
entrenamiento se utilizé 70% para el entre-
namiento, 15% para la validacién y 15% para
test. La funcién de entrenamiento utilizada fue
Levenberg-Marquardt backpropagation (trainlm),
(Marquardt, D., 1963), la funcién de apren-
dizaje fue Gradient descent with momentum
weight and bias learning function (learngdm),
(Beale, M.H. et al, 2018). La funciéon de
performance fue el error medio cuadratico (mse).
Las funciones de transferencia / activacion
utilizadas para la capa intermedia fue Hyperbolic
tangent sigmoid (tansig) y lineal en la capa
de salida (purelin), (Beale, M.H. et al., 2018).
La figura 5 presenta un diagrama que muestra
la configuracion utilizada en el modelo
WRF-RNA.

Figura 5. Configuracién de la herramienta con uso de los modelos WRF-ARW y de RNA.
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Fuente: Elaboracion de los autores.
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Fueron desarrollados cuatro modelos en base
a redes neuronales artificiales (WRF-RNA), que
tuvieron como configuraciones, las siguientes:

Modelo 5 - Capa limite: Mellor-Yamada-Janjic,
capa de la superficie: Revised MM, sin correccion
de la velocidad del viento por analisis cltster.

Modelo 6 - Capa limite: Mellor-Yamada-Janjic,
capa de la superficie: Revised MM, con correcciéon
de la velocidad del viento por analisis cltster.

Modelo 7 - Capa limite: Yonsei University, capa
de la superficie: Eta Similarity, sin correccion de
la velocidad del viento por analisis cluster.

Modelo 8 - Capa limite: Yonsei University, capa
de la superficie: Eta Similarity, con correccion
de la velocidad del viento por analisis cltster.
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Todos los modelos desarrollados fueron basados
en la tesis de maestria del propio autor del
trabajo (De Almeida, E., 2019).

RESULTADOS

La figura 6, muestra los valores de error medio
absoluto (mean absolute error, mae, en inglés)
y sesgo (bias, en inglés) para el ciclo diario,
en base al prondstico realizado para todo el
periodo de evaluacién con dos parametri-
zaciones de capa limite atmosférica y con/sin
andlisis cluster. En base al bias de correccién,
a cada una de las agrupaciones del analisis
cluster fueron aplicados a los parques cercanos
el mismo tipo de correcciéon de bias con los
valores correspondientes a la correccion de
cada torre cercana al parque eoélico.

Figura 6. Desempeiio de los modelos de pronoéstico en base a bias y mae con modelos WRF-RNA (azul)
y WRF-RL (rojo). Los modelos con cluster son representados por “-0” (MY]) y “-*” (Yonsei) y sin cluister

con “~”y “- continua”.
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La evaluaciéon del promedio del error medio
absoluto de los ocho distintos modelos de
pronostico desarrollados es presentada en la
figura 7.

Figura 7. Evaluaciéon del promedio del error medio absoluto de los ocho modelos de prondstico
desarrollados. Comparacion de los Modelos de Prondstico.

I PRONOSTICO

Error Medio Absoluto %
I

P NWSUTON

MODELO 1 MODELO 2 MODELO 3

Fuente: Elaboracion de los autores.

Los mejores resultados son de los modelos
5 al 8 (WRF-RNA), cuando comparados a los
modelos 1 al 4 (WRF-RL), de acuerdo a la figura
7. Los modelos de mejor performance tienen
incorporado el uso de RNA’s, las cuales tienen
una mejor capacidad de pronosticar problemas
no lineales.

CONCLUSIONES

Las parametrizaciones fisicas de capa limite
atmosférica no cambian significativamente los
resultados para cada uno de los modelos de
prondstico utilizados. En cuanto al andlisis del
cluster utilizado, se detecta una mejora para los
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MODELO 4

MODELO 5

MODELO 6 MODELO 7 MODELO 8

modelos en base a regresiones lineales, siendo
que no tuvo un aporte para los modelos en base
a redes neuronales artificiales. Cuando son
comparados los dos modelos desarrollados, se
percibe una mejor performance del modelo de
RNA para todas las configuraciones utilizadas.
Se concluye en este trabajo que, la utilizacion de
un modelo numérico de mesoescala, con base
fisica de los procesos de la atmdsfera, combinado
con un método de postprocesamiento en base a
redes neuronales artificiales, logra caracterizar
de me-jor forma los ciclos del viento en la capa
limite atmosférica, mas especificamente en la
altura de interés para la generacion de energia
eléctrica a partir de parques edlicos.
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