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RESUMEN: En Uruguay se tiene el 34.43% de la matriz energética de origen e6lico. Dada la
caracteristica fluctuante del viento en la atmoésfera terrestre a escala horaria, es necesario
incorporar modelos de prondstico de energia eodlica, de modo de suministrar informaciones para
realizarse el despacho Optimo de energia en el sistema eléctrico. Este trabajo presenta los
resultados de ocho modelos de pronodstico 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 mostro el
mejor desempeio fue un modelo hibrido del tipo WRF-RNA. En un analisis del ciclo diario,
considerando un pronostico 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%), compararado con el
modelo WRF-RL (entre 14 % y 9 %).

PALABRAS CLAVE: energias renovables, inteligencia artificial, modelos de pronostico,
despacho economico.

1. INTRODUCCION

En la busqueda por optimizar los costos de generacion de energia, lograr una mayor soberania
energética, econdmica y politica y ademds disminuir las emisiones de gases de efecto
invernadero, es que actualmente muchos paises buscan la implementacion 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 implementacion de las energias
renovables, la cual se hizo en base a una politica energética [1], que permitié 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 [2]. Actualmente el 34.43% de la potencia
instalada en la matriz energética de Uruguay, es proveniente de la energia edlica [3].

El alto incremento de la participacion de la energia edlica en los sistemas eléctricos introdujo
nuevos desafios en la gestion de los sistemas eléctricos debido a la caracteristica fluctuante a
escalas horarias del recurso e6lico [4]. En la gestion del sistema eléctrico se deben considerar las
fluctuaciones a escalas horarias de modo de optimizar los costos de operacion, la calidad de la
energia (tension y frecuencia constantes) [4] y balance entre demanda y generacion de energia
eléctrica. Dada la naturaleza del recurso eolico, resulta de suma utilidad disponer de una
herramienta que pronostique la generacion de energia edlica que se tendré en el futuro con bajos
niveles de errores, de tal forma de bajar la incertidumbre en el despacho de energia en el sistema



eléctrico, [5]. Una herramienta de pronostico permite respaldar la gestion y planificacion 6ptima
de todo un sistema eléctrico con alto incremento de edlica. Los pronosticos del viento se
clasifican de acuerdo al horizonte temporal a pronosticar, y pueden ser de muy corto plazo (hasta
8 horas), de corto plazo (hasta 24 horas) y de largo plazo (multiples dias (mas de 24 horas)), [6].
Pronosticar la generacién de un parque edlico implica pronosticar variables atmosféricas que
influyen en la generacion de energia edlica, como la velocidad del viento y la densidad del aire
en la altura del buje de los aerogeneradores, [7], entre otras que puedan tener influencia, como la
direccion del viento, por ejemplo.

Los prondsticos del viento se dividen en dos tipos, que son el método fisico y el método
estadistico, [6]. Los métodos estadisticos son de aplicacion en el muy corto plazo, y tienen en
general una mejor performance en las primeras 6 horas de prondstico, siendo este el periodo que
es en 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
artificiales. A diferencia de los métodos estadisticos de series temporales que son modelos
lineales, las RNA resuelven problemas de naturaleza no lineal, [8], como por ejemplo, los
prondsticos de energia edlica, [9].

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, [8]. Las RNA se han utilizado principalmente para horizontes de muy corto plazo en
la generacion de potencia de parques edlicos [10] y velocidades de viento [11]. Otra utilizacién
de las RNA’s, ha sido en los modelos denominados hibridos, donde se tiene una combinacion de
modelos fisicos y modelos estadisticos. En la configuracién de estos modelos hibridos, se usan
las salidas de los modelos fisicos como variables de entrada en los modelos de RNA.

Para pronosticos con horizontes de tiempo de mas de 6 horas hasta semanas, es necesario
utilizar los modelos fisicos, que son los modelos de circulacién general y de mesoescala
atmosférica [12]. Estos modelos tienen acopladas ecuaciones que describen los procesos fisicos
que ocurren en la atmoésfera terrestre, los cuales se resuelven por métodos numéricos. Estas
ecuaciones son aproximaciones matematicas de los distintos procesos fisicos que ocurren en la
atmoésfera. En los modelos numéricos de mesoescala se pueden tener distintos esquemos
numéricos (parametrizaciones) [13]. Entre los modelos de mesoescala se destaca el ”"Weather
Research and Forecasting (WRF) [14], siendo este un modelo de software libre de codigo
abierto, tiene el respaldo de la comunidad cientifica internacional.

2. METODOLOGIA
2.1 Parques Edlicos

Para el presente trabajo se evalian 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 prondsticos desarrollados fueron evaluados
para un conjunto de 31 parques edlicos (1267.4 MW) ubicados en territorio Uruguayo. 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 aiio
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 pronoésticos.
Ademas de los datos de potencia media horaria de cada uno de los 31 parques eolicos evaluados,
se utilizaron para el mismo periodo, datos de velocidad media horaria del viento de 11 torres de
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mediciones, que estan ubicadas cerca de los parques eolicos evaluados. Dichos datos fueron
utilizados para evaluar si una correccion de la velocidad del viento del modelo WRF-ARW via
analisis cluster aportaba un mejor prondstico para los modelos WRF-RNA y WRF-RL.

En la base de datos de potencia media horaria, se hizo un preprocesamiento, con la finalidad
de filtrar los datos que estaban en condiciones de restricciones operativas (datos de potencia de
los parques eolicos) y identificar datos invalidos (por mala medicion de los sensores) medidos
por las torres. La figura 1 presenta la distribucion geografica de cada uno de los parques edlicos
en estudio (izquierda) y las torres de mediciones (derecha) utilizadas para la implementacién del
analisis cluster.
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Figura 1. Parques edlicos (izquierda) y torres de mediciones (derecha) utilizadas para estudio.
2.2 Configuracion Modelo WRF-ARW

Fue utilizado para el desarrollo del trabajo el modelo numérico WRF-ARW version 3.8.1. Se
realizaron simulaciones con horizonte temporal de 72 horas (UTC). Para el andlisis se
descartaron las primeras 6 horas de la simulacion a los efectos de eliminar el periodo de spin-up
del modelo. Del periodo restante (7-72) se utilizaron el horizonte de prondstico 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 pronoéstico. Todas las simulaciones se
hicieron en base a datos gratuitos de condiciones de borde del modelo GFS (Global Forecasting
System) de resolucion 1 grado. La configuracion espacial utilizada fue de un dominio centrado
en territorio de Uruguay, de resoluciéon de 30 km, con 61 puntos de malla (este-oeste) y 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 MMS5 y Eta Similarity). De
las variables fisicas pronosticadas por el modelo WRF-ARW que fueron utilizadas como entrada
al prondstico fueron la velocidad del viento, la densidad del aire y la direccion del viento, siendo
todas estas variables a aproximadamente 100 metros de altura de la superficie y para cada punto
asociado a las de coordenadas geograficas de cada parque edlico.

2.3 Configuracion de Regresion Lineal



Se plantea un modelo de regresion lineal en el que la potencia pronosticada (P) depende de la
densidad (p) y la velocidad (v) pronosticada a la altura del eje del acorgenerador por el modelo
WREF, siendo “a,” el coeficiente calculado por medio de una regresion lineal (P = a, X, con X =
pv’ ). Los coeficientes a, se calculan durante el periodo de calibracion (entrenamiento) para cada
parque edlico. El modelo de RL es del tipo regresion lineal en X, incluye dos variables
independientes involucradas en dicho modelo (velocidad del viento y densidad del aire) las
cuales sirven como entrada para pronosticar la variable dependiente (potencia), [15]. A su vez, el
modelo WRF-RL CLUSTER se le realiza el andlisis de sensibilidad en esquemas numéricos de
la capa limite y en la correccion de la velocidad por andlisis cluster. La figura 2 presenta el
esquema de un modelo en base a WRF-RL.
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Figura 2. Esquema de modelo WRF-RL utilizado para estudio.
2.4 Configuracion de Redes Neuronales Artificiales

El modelo WRF-RNA, toma como variables de entrada la densidad del aire (p), la velocidad
del viento (v) y la direccion del viento pronosticada a la altura del eje del aerogenerador por el
modelo WRF-ARW. Ademés se agrega la declinacion solar de modo de incorporar la
estacionalidad anual como informacion de entrada y las variables difusas [16] asociadas a la
estabilidad atmosférica. Se definen las variables [0 a 1] con una variacién diaria (l6gica difusa
fuzzy) para la discriminacion de la estabilidad e inestabilidad atmosférica, los cuales estan
asociados a los periodos nocturnos y diurnos respectivamente. Las variables declinacion solar y
discriminacién atmosférica buscaron caracterizar informaciones importantes para la red,
referentes al comportamiento distinto de la produccion de energia edlica en ambos casos.

En base a un aprendizaje supervisado se utiliz6 el método retropropagacion [17], para el
entrenamiento 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 prondstico) para cada parque eolico. 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 nimero 6ptimo 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 normalizacion de los datos de entrada de la red
neuronal fue “mapstd” (normalizacion por desviacion estandar). De los datos de entrenamiento
se utilizo 70 % para el entrenamiento, 15 % para la validacion y 15 % para test. La funcion de
entrenamiento utilizada fue Levenberg-Marquardt backpropagation (trainlm) [18], la funciéon de
aprendizaje fue Gradient descent with momentum weight and bias learning function (learngdm),
[19]. La funcidon 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), [19]. La figura 3 presenta un diagrama que
muestra la configuracion utilizada en el modelo WRF-RNA.
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Figura 3. Configuracion de la herramienta con uso de los modelos WRF-ARW y de RNA.

3. RESULTADOS

La figura 4, muestra los valores de MAE (superior) y BIAS (inferior) para el ciclo diario, en
base al pronostico realizado para todo el periodo de evaluacion con dos parametrizaciones de
capa limite atmosférica y con/sin andlisis cluster. En base al BIAS de correccion, a cada una de
la agrupaciones del analisis cluster fueron aplicados a los parques cercanos el mismo tipo de
correccion de BIAS con los valores correspondientes a la correccion de cada torre cercana al
parque edlico.
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Figura 4. Desempeiio de los modelos de prondstico en base a BIAS y MAE, con modelos WRF-RNA (azul) y WRF-RL (r0jo).

Los modelos con cluster son representados por “-0” (MYJ) y “-*” (Yonsei) y sin cluster con “~” y “- continua”. Fuente:

Propio Autor.

4. CONCLUSIONES

Las parametrizaciones fisicas de capa limite atmosférica no cambian significativamente los
resultados para cada uno de los modelos de pronostico utilizados. En cuanto al analisis cluster
utilizado se detecta una mejora para los 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 desarrolados, 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 atmosfera, combinado con un método de postprocesamiento en base a
redes neuronales artificiales, logra caracterizar de mejor 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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