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Resumen

La energia eléctrica es un recurso que forma parte de nuestro dia a dia. Sin embargo, el
sistema eléctrico debe cambiar para adaptarse a las nuevas necesidades de la sociedad,
que implican una demanda creciente de energia y la necesidad de disminuir la emision
de gases de efecto invernadero, provocadas por el consumo de combustibles fdsiles
asociados a la generacion de energia, entre otros factores. Uno de los elementos clave de
los nuevos sistemas eléctricos son las Microrredes, consistentes en sistemas que
gestionan una determinada demanda, que cuentan con generacion distribuida y bancos
de almacenamiento, y ubicados en un area geografica limitada de pequefia extension. La
incorporacion de las microrredes en nuestro sistema eléctrico depende de la capacidad
gue tengamos para predecir su comportamiento y asegurar su funcionamiento. Por este
motivo, en este trabajo se desarrolla un marco para el modelado de una microrred,
teniendo en cuenta los diferentes actores que la componen y prestando atencién a los
detalles que diferencian a cada actor, para construir un modelo adecuado en cada caso.
Para el modelado de la demanda y la generacion distribuida (principales componentes
de la microrred), se han empleado técnicas de Inteligencia Artificial. Concretamente,
para el modelo de la demanda del sector residencial se ha usado la Ldgica Difusa,
vinculando las caracteristicas del comportamiento humano y evitando el uso de grandes
grupos de datos obtenidos a partir de estudios y encuestas. Por otra parte, para la
prediccion de la generacion de energia edlica, una de las fuentes renovables mas
extendidas a nivel mundial, se han empleado las Redes Neuronales Artificiales,
obteniendo como resultado una reduccion en el error cometido frente al uso de un ajuste
polinomial. Por Gltimo, se ha implementado un Sistema de Gestién de una Microrred,
que vincula los modelos construidos para cada actor y permite simular el
comportamiento de la microrred, obteniendo como resultado un informe con los datos
de cdmo se comportard la microrred durante las préximas horas, permitiendo evaluar
este comportamiento con el fin de gestionar los recursos para aumentar el tiempo de
funcionamiento de la misma en modo auténomo (es decir, desconectada de la red

principal).

Xiv

Este documento incorpora firma electrénica, y es copia auténtica de un documento electrénico archivado por la ULL segun la Ley 39/2015.

Su autenticidad puede ser contrastada en la siguiente direccidn https://sede.ull.es/validacion/

Identificador del documento: 969990 Cddigo de verificacion: IgkN+Wcw

Firmado por:

KELIN VICTORIA ZUNIGA MENESES
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

Fecha: 28/06/2017 23:17:21

IVAN CASTILLA RODRIGUEZ
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

29/06/2017 08:12:47

ROSA MARIA AGUILAR CHINEA
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

29/06/2017 10:36:27

ERNESTO PEREDA DE PABLO
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

07/07/2017 18:09:55

14 /159



Abstract

Electric power is a resource that is a part of our life. However, the electric power system
must change and adapt itself to society’s new needs, which include an increasing
demand for electric power and a call for lower greenhouse gas emissions from the fossil
fuels burned during power generation. One of the key elements of the new power
systems is microgrids. These are systems that manage a specific energy demand,
include distributed generation and storage systems, and are located in a specific
geographical area of limited size. The incorporation of microgrids to our electrical
power system depends on our ability to forecast their behavior and ensure their
performance. For this reason, in this work we develop a framework to model a single
microgrid that takes into account the main actors that encompass it and considers the
differences between every actor to build an appropriate model for each case. Hence, we
used Atrtificial Intelligence techniques to model the electricity demand and distributed
generation (main components of a microgrid). More specifically, the demand model for
the residential sector uses Fuzzy Logic by considering human behavior and avoiding the
use of large datasets obtained through surveys. Additionally, the model for forecasting
wind power (one of the most important renewable energy sources in the world) is based
on Artificial Neural Networks, and yields better results than a polynomial approach.
Finally, we implement a Microgrid Management System that brings together the models
developed for each actor and allows users to simulate the behavior of the microgrid,
obtaining as a result a report with information on the behavior of the microgrid for the
next few hours. The correct use of this report allows users to evaluate this behavior and
manage the microgrid’s resources in order to prolong the length of time the microgrid

can operate in autonomous mode (i.e. disconnected from a main utility grid).
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Introduccion

En la actualidad, la energia eléctrica es un elemento imprescindible para la sociedad,
gracias a su uso se ponen en marcha industrias, comercio, servicios, y hogares; es el
motor que mueve el mundo. Cada vez empleamos més dispositivos eléctricos para el
desarrollo de nuestro trabajo y actividades cotidianas, haciendo que el consumo de

energia aumente a pasos agigantados.

El sistema eléctrico actual

Para que la energia eléctrica llegue a los destinos finales (hogares, fabricas, hospitales,
etc.), una vez generada, se debe transportar y distribuir hasta el punto de consumo,

como se ve en la Figura 1.

110-380 k¥ ., 110-380 k¥
[

Red de reparto

Estacion

Central generadora
elevadora

Subestacion de
tranformacion

Red de distribucion en media t
125-220 ¥ 3:30 k¥
- Y
- =r =
[l
—
Cliente Centro de Cliente Estacion tranformadora
residencial transformacion industrial de distribucidn

Figura 1. Representacion de un sistema de suministro eléctrico [1].

El primer paso es la generacion. Encontramos diferentes tipos de generacion que
dependen de la fuente de energia que se emplea para mover el motor; estas fuentes
pueden ser renovables o no renovables. Entre las fuentes renovables encontramos las
centrales hidraulicas (fuerza mecanica del agua), edlicas (viento), solares (sol), y de
biomasa (quema de compuestos orgénicos). Por otra parte, tenemos las fuentes no
renovables, en este grupo se encuentran las centrales térmicas (usan carbon, petrdleo,

gas natural, etc.), y las nucleares (fusion y fisién nuclear).
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Hemos generado la energia, ahora debemos transportarla. El transporte o transmision
consiste en llevar la energia eléctrica desde la central hasta las subestaciones usando las
lineas de transmision. Esta transmisién puede ocasionar pérdidas de la energia
transportada debido a factores como el efecto Joule, que hace referencia a las pérdidas
por desprendimiento de calor producido por el movimiento de electrones (corriente
eléctrica). Entre mayor sea la distancia entre la central y el punto de consumo, mayores

seran las pérdidas por transporte.

Una vez que la energia eléctrica se encuentra en las subestaciones, queda el tltimo paso:
la distribucién. En este paso se distribuye la energia hasta los hogares, industrias y/o

servicios, que son los consumidores finales.

Con la energia ya en nuestros hogares, ¢qué pasa cuando encendemos una lampara,
conectamos el cargador del moévil, o encendemos la cafetera?, en el momento en el que
accionamos el interruptor, o conectamos el dispositivo, se cierra un circuito eléctrico y
se genera un movimiento de electrones (corriente eléctrica) en el interior del cable
conductor. La energia eléctrica que nos llega desde la red, se puede transformar en
energia luminosa, mecéanica y térmica. ldealmente, deberiamos consumir esta energia en
la misma medida en la que se genera, esto es, que la demanda sea igual a la generacion,
evitando de este modo el almacenamiento de los excedentes en la generacion y

eliminando la posibilidad de faltas en el suministro.

Identificacion de problemas en el sistema eléctrico

El sistema eléctrico se ve afectado por problemas derivados de la demanda, generacion,

transporte y distribucion.

e Demanda

Tal como se ha mencionado, el consumo de energia sigue creciendo por el aumento en
el uso de aparatos eléctricos, necesitdndose por lo tanto un incremento en la generacion,
lo cual implica, si hablamos de generacion de tipo convencional, un aumento en el uso
de combustibles fosiles, y por ende un aumento en la emisién de gases de efecto

invernadero.
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Estd claro que no podemos dejar de consumir energia eléctrica, pero si podemos
cambiar nuestra forma de consumir, para hacer un uso mas razonable de la energia. Se
plantea como basico el uso racional de la energia, esto es, utilizar s6lo la energia

necesaria para la labor realizada, sin disminuir la confortabilidad del usuario.

Es habitual confundir el concepto de uso racional de energia con eficiencia energética,
pero se trata de dos conceptos que estan ligados a un objetivo comdn: modificar el
comportamiento del usuario para beneficiar al sistema eléctrico. El uso racional de
energia implica el uso consciente de la misma, evitando, por ejemplo, la activacion de
aparatos eléctricos en momentos en los que no son necesarios. Por su parte, el uso
eficiente de la energia implica el mayor aprovechamiento de la energia que
consumimos, optimizando nuestro consumo. Un ejemplo claro de eficiencia energética
es el uso de dispositivos de bajo consumo, como las bombillas tipo LED, con la cuales

obtenemos el mismo resultado (iluminacién de una instancia), pero consumimos menos.

En términos macroecondmicos, se puede medir la eficiencia usando la Intensidad
Energética (IE), que se calcula dividiendo el consumo energético entre el producto
interno bruto de un pais (PIB), obteniendo una relacion entre la demanda eléctrica y la
actividad econémica. Un valor de IE bajo indica que se ha consumido poca energia y se
ha generado un PIB alto, que es la situacion deseada. El objetivo de todas las politicas
nacionales es minimizar la intensidad energética, lo cual lleva a plantear diferentes

estrategias de accion.

Dada la importancia de la actuacion de los consumidores, la “Gestion de la Demanda”
se ha convertido en uno de los principales focos de atencion para las politicas
energéticas de un pais. La reduccién del consumo de energia se considera la mejor

respuesta sostenible a largo plazo [2].

Cuando hablamos de gestion de la demanda, nos referimos a las técnicas que se
emplean para modificar el comportamiento de los consumidores. Cuesta mucho vincular
a los usuarios en los planes para mejorar el sistema eléctrico, por su falta de
compromiso Yy reaccion ante los problemas energéticos, pero es uno de los actores con
mayor peso y mayor poder de cambio. Por lo tanto, es indispensable darles las

herramientas adecuadas para que gestionen su consumo, evitando la aparicion de picos
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y valles en la curva de demanda. Las estrategias de gestion de demanda incluyen:
reduccion del consumo, desplazamiento del consumo de horas pico a horas valle,

llenado de valles en la curva de consumo, y reduccién de consumo en horas punta.

El éxito de estas politicas de gestion radica en la colaboracién entre las entidades
gubernamentales, los consumidores, los operadores del sistema eléctrico, las compafiias
distribuidoras y los fabricantes de equipos eléctricos. Cada participante juega un papel

primordial en la consecucién de los objetivos energéticos.

e Generacion

Nos hemos acostumbrado a tener un suministro constante de energia, y muchas veces
olvidamos la importancia de preservar su existencia. No podemos ignorar que la mayor
parte de la energia eléctrica que consumimos hoy proviene de fuentes fosiles. El uso de
este tipo de fuentes ha hecho que el sector eléctrico sea el mayor responsable de la

emision de gases de efecto invernadero, lo que contribuye al cambio climatico.

La emision de estos gases es un tema que preocupa a nivel mundial, es mas, ya se han
firmado y puesto en marcha acuerdos para mantener un nivel controlado de emision de
gases de efecto invernadero. Se han fijado limites en la cuota de emision y se han
activado diferentes protocolos de accion al superar los limites establecidos, incluyendo
la restriccion en el uso de vehiculos de transporte. Este tipo de soluciones resuelven el
problema de forma puntual y temporal, no son soluciones perdurables. Entonces, es el
momento de emplear otro tipo de estrategias, aquellas que act(ien de forma permanente

y contundente.

Frente a la generacion de energia basada en el uso de fuentes fdsiles, existe la
alternativa que contempla el uso de fuentes renovables como la energia e6lica o solar,
por lo que queda claro que se debe propiciar el uso de este tipo de energia. En este
sentido, la Union Europea ha planteado la iniciativa “20-20-20” para el afio 2020, en la
que se contempla una reduccién del 20% en el consumo de energia primaria, reduccion
del 20% de las emisiones de gases de efecto invernadero y elevacién de la contribucion

de energias renovables en un 20% [2].
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Los avances en el estudio y uso de las energias renovables son alentadores: cada vez
hay mas expertos dedicados a este tema y dia a dia aumenta su uso y consumo. Las
energias obtenidas a partir de fuentes renovables son la alternativa perfecta para dejar de
depender de fuentes fosiles y disminuir la emision de gases de efecto invernadero. Si se
aumenta el uso de este tipo de energia, también desaparecera la dependencia de sistemas

externos (internacionales) para el abastecimiento eléctrico.

Pero, ¢qué hace que a dia de hoy éste no sea el Unico tipo de energia usado en todo el
mundo? La respuesta es la falta de certeza en cuanto a su generacion. Las energias
renovables dependen de fuentes intermitentes y de dificil control, lo cual hace que sea

mas complejo asegurar el suministro constante y controlado de electricidad.

e Transportey distribucion

Como se ha mencionado, es necesario hablar de las pérdidas ocasionadas por el
transporte de la energia. Dada la distribucion actual de la red eléctrica, la central de
generacion y los lugares de consumo se encuentran ubicados en diferentes puntos
geograficos y en muchas ocasiones estan separados por grandes distancias, aumentando

las pérdidas durante el transporte.

La “Generacion Distribuida”, es una propuesta que elimina las pérdidas por transporte y
da la posibilidad de establecer un nuevo sistema eléctrico, reemplazando el sistema
centralizado actual. La generacién distribuida se refiere a la existencia de pequefias
fuentes de generacion ubicadas cerca de los consumidores. Esto hace que los
consumidores también puedan participar en el sector eléctrico, pero esta vez como
generadores, dando paso a un nuevo término “prosumidor”, que se refiere a un

productor-consumidor.

En conclusién, vemos que el principal reto es conseguir una energia 1) segura,
asegurando el suministro y evitando la dependencia de fuentes externas, 2) eficiente,
aumentando la eficiencia en el uso de la energia sin disminuir la actividad econémica, y

3) limpia, con el uso de fuentes renovables.

Ante este panorama resulta esencial un cambio de tendencia hacia un sistema energético

sostenible basado en la eficiencia y las energias renovables. Y ello s6lo se conseguira
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con la sustitucion de un sistema energético complejo y fuertemente implantado por otro

basado en conceptos como las microrredes.

El nuevo sistema eléctrico: Las Microrredes

Las microrredes (MR) son sistemas que integran fuentes de generacion distribuida,
dispositivos de almacenamiento, y demanda, todo dentro de un area geografica limitada
[3]. Las microrredes permiten disminuir las pérdidas por transporte, dado que la fuente
y los consumidores estan ubicados en el mismo lugar, ademas, las microrredes mejoran

la eficiencia de utilizacion de la electricidad.

Las fuentes de generacién comunmente usadas en las MR son las de tipo renovable.
Asi, una vivienda puede tener placas fotovoltaicas instalas en su techo, para generar
energia solar. Incluso puede tener pequefios aerogeneradores, para energia edlica. Toda
la energia que produzca y no pueda consumir en ese momento, puede ser almacenada en
las baterias, o puede ser vertida a la red principal, dependiendo de las necesidades del

sistema.

Una MR puede funcionar en dos modos, conectada a la red o en modo auténomo
(Figura 2).

Red eléctrica principal

Microrred

[

Carga

Banco de
almacenamiento

Placa

Carga
fotovoltaica

Aerogeneradores

Figura 2. Ejemplo de una microrred funcionando en modo auténomo (switch abierto).

Una MR funcionando en modo auténomo debe ser capaz de cubrir la demanda local que
le corresponde; esto se logra coordinando los elementos que la componen. Si se

contrarresta el efecto de la intermitencia de la generacion de energias renovables, con el
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uso adecuado de los bancos de almacenamiento y la gestion de la demanda, entonces es

posible cubrir la demanda local.

En el futuro, se espera que el sistema eléctrico esté conformado por maltiples MR
interconectadas, tal como se muestra en la Figura 3. De esta forma, si ocurre una
desconexion por algin evento inesperado, las MR podran mantener el suministro
eléctrico de la zona hasta que se reestablezca la conexidn. Si una de las MR,
funcionando en modo auténomo, no es capaz de suplir la demanda local que le
corresponde, entonces las MR maés cercanas podran complementar el suministro,

evitando cortes indeseados.

(]

M

H
=
! E

Figura 3. Red eléctrica conformada por microrredes

Para que la configuracién basada en el uso de MR se pueda plantear como una solucion
real, es necesario saber si podran suplir la demanda local que les corresponde y durante
cuanto tiempo. Es aqui donde los modelos, a partir de los cuales se puede simular el
comportamiento de los actores bajo determinadas condiciones, cobran importancia. Para
saber como se va a comportar la MR necesitamos construir un modelo que reproduzca
el comportamiento de las fuentes de generacion, la demanda y el banco de
almacenamiento. Todo esto con el fin de gestionar la produccion y consumo de energia

eléctrica.

Una MR estd compuesta por actores de diferente indole, algunos tienen un

comportamiento determinista, que no se ve afectado por condiciones externas, y otros

Este documento incorpora firma electrénica, y es copia auténtica de un documento electrénico archivado por la ULL segun la Ley 39/2015.

Su autenticidad puede ser contrastada en la siguiente direccidn https://sede.ull.es/validacion/

Identificador del documento: 969990 Cddigo de verificacion: IgkN+Wcw

Firmado por:

KELIN VICTORIA ZUNIGA MENESES
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

Fecha: 28/06/2017 23:17:21

IVAN CASTILLA RODRIGUEZ
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

29/06/2017 08:12:47

ROSA MARIA AGUILAR CHINEA
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

29/06/2017 10:36:27

ERNESTO PEREDA DE PABLO
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

07/07/2017 18:09:55

227159



tienen un comportamiento estocastico, en el que intervienen condiciones que cambian
en el tiempo. Un ejemplo de este Gltimo caso estd en las energias renovables, que
dependen de condiciones meteoroldgicas tales como la velocidad del viento o la

radiacion solar.

Otro de los actores cuyo modelado presenta mayor dificultad es la demanda,
principalmente la demanda del sector residencial, porque depende del comportamiento
humano. ElI comportamiento de los seres humanos y el estilo de vida marcan el

consumo de energia eléctrica en la vivienda.

Por lo tanto, si somos capaces de simular el comportamiento de la MR, entonces
podremos analizar ese comportamiento para disefiar estrategias que permitan mantener,
durante mas tiempo y de la forma mas eficiente, el funcionamiento de la MR en modo

auténomo.

Objetivos

En este trabajo se plantea el modelado y simulacion de los actores de una MR, para
analizar su comportamiento en condiciones habituales y extremas, usando técnicas de

Inteligencia Artificial como la Légica Difusa y las Redes Neuronales Acrtificiales.

Conocer el sistema permitira a los gestores de la red eléctrica evaluar la capacidad de
suministro de la MR durante las horas en las que funcionara en modo auténomo, con el
fin de proponer nuevas estrategias para aumentar el tiempo de autonomia. Ademas, este
conocimiento permitird gestionar los recursos, tanto humanos como de equipamiento,
para la reparacion de posibles dafios, de una manera més eficiente, ahorrando tiempo,

dinero y esfuerzo.

Objetivo general

El objetivo de este trabajo es la construccion de un marco conceptual para el modelado
de los actores de una MR. Con estos modelos se espera construir un sistema de gestion
que sirva como instrumento para simular el funcionamiento de la MR en modo

auténomo, a partir del cual sea posible analizar su capacidad de suministro.
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Obijetivos especificos

Objetivo 1. Modelado de la curva de carga. Modelar y simular la curva de carga del

sector residencial desagregada por usos finales.

Objetivo 2. Generacién Distribuida. Se deben obtener los modelos que informen con
precision de las expectativas de generacion tanto en régimen especial, introduciendo

para ello las previsiones meteorolégicas, como de generacién convencional.

Objetivo 3. Sistema para la gestion de una microrred. Contando con el desarrollo de los
objetivos anteriores, construir una herramienta software que simule el funcionamiento
de una MR y que permita simular diferentes eventos que afecten el equilibrio entre la

generacion y la demanda.

Estructura de la tesis

Este documento se estructura de la siguiente forma: en el primer capitulo se presenta
una introduccion tedrica con los conceptos principales para describir los componentes

de una microrred, y el planteamiento seguido para abordar el modelado.

En el segundo capitulo se presenta el modelo, basado en el uso de Ldgica Difusa
(Borrosa), de uno de los dos componentes principales del sistema eléctrico: la demanda

de energia eléctrica del sector residencial.

En el tercer capitulo, se presenta el modelo creado para predecir la generacién de
energias renovables. En este caso se trata de energia e6lica, empleando la técnica de

inteligencia artificial denominada Redes Neuronales Artificiales.

En el cuarto capitulo, se presenta la configuracion del sistema de gestion de una
microrred, en el que se vinculan los modelos detallados en los capitulos anteriores, y se
afiaden las caracteristicas técnicas asociadas a los bancos de almacenamiento y la

generacion no renovable.

Por Gltimo, se presentan las conclusiones y trabajos futuros, que se desprenden del

desarrollo de este trabajo.
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Capitulo 1. Las Microrredes

Se han desarrollado diferentes proyectos a nivel mundial para comprobar las bondades
de las MR, cada proyecto nos acerca un poco mas al objetivo de conseguir una red
eléctrica inteligente, capaz de gestionar el consumo, aumentando la eficiencia del

sistema eléctrico y vinculado un mayor porcentaje de energias renovables en la red.

Los proyectos se han centrado no sélo en comprobar las bondades de la implementacién
de una MR, sino también en el avance de lineas tales como: técnicas de control de
carga, gestion de demanda, técnicas de prediccion de generacion de energias renovables,
entre otros. Dentro de estos proyectos cabe destacar el de la Comision Europea titulado
“More Microgrids”, el objetivo de este proyecto fue aumentar la penetracion de
microgeneracién en las redes eléctricas a través de la utilizaciéon y extension del

concepto Microrredes [4].

Otro de los proyectos destacables, se esta desarrollando en la isla de La Graciosa. Es un
proyecto que busca implementar una MR inteligente, con el objetivo de convertirla en
una isla sostenible, gracias al uso eficiente de la energia y a la optimizacion de las
fuentes de energia renovable. El objetivo principal de este proyecto es potenciar el uso
de energias renovables y lograr el autoabastecimiento de la isla, por lo tanto, uno de los

retos es contar con un sistema fiable de prediccion de energia edlica y solar [5].

Teniendo en cuenta la relevancia que tiene el desarrollo de las MR, debemos continuar
con la definicién de modelos que nos permitan avanzar en su disefio e implementacion.
Pero antes de pasar a la descripcién de los modelos, definiremos algunos conceptos para
saber a qué nos referimos con cada término. En este capitulo se hace una introduccion

tedrica, para abordar los conceptos basicos asociados a las MR.

1.1. Definicién de “Microrred”

En la literatura se pueden encontrar diferentes definiciones para el término Microrred.
De acuerdo con la publicacién de Zhang et al.[3], una MR se define como un sistema de
energia que comprende generacién distribuida (DER por sus siglas en inglés) y

consumidores, posiblemente con cargas controlables, ubicados en un &rea geogréfica

10
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limitada. Por otra parte, en el articulo de Liu et al. [6] se define una MR como una red
de distribucién de baja tension que contiene generacién distribuida, dispositivos de
almacenamiento, y cargas controlables, que pueden operar tanto en modo auténomo

como conectado a la red.

El Centro Nacional de Energias Renovables (CENER) [7] presenta la siguiente
definicion: “las microrredes comprenden sistemas de distribucion de baja tension junto
con fuentes de generacidn distribuida, asi como dispositivos de almacenamiento. La

microrred puede ser operada tanto en modo no auténomo como auténomo” [8].

En la publicacién de Stadler et al. [9] se define una MR como un grupo de pequefias
fuentes, sistemas de almacenamiento, y cargas, que se presentan como una entidad

independiente, flexible y controlable frente a la red principal.

En conclusién, las MR son sistemas eléctricos a pequefia escala, que cuentan con
generacion distribuida, sistemas de almacenamiento, y demanda. La generacion
proviene principalmente de energias renovables, los sistemas de almacenamiento son
bancos de almacenamiento (baterias) y vehiculos eléctricos. La demanda estd
representada, en el caso de las MR, por pequefios grupos de consumidores tales como

conjuntos residenciales o poligonos industriales.

Como se dijo anteriormente, las MR pueden funcionar en modo auténomo o aislado, y
en modo conectado a la red. Una MR en modo auténomo debe mantener el suministro
eléctrico para abastecer la demanda local, lo cual requiere de la coordinacién de las
fuentes de generacion y almacenamiento con el fin de consumir toda la energia
renovable producida, contrarrestando el efecto de la intermitencia de las fuentes
renovables con el uso de sistemas de almacenamiento, y evitando al maximo el uso de

generacion de tipo no renovable.

Cuando una MR esta conectada a la red principal funciona como generador, vertiendo a
la red los excesos en la generacion de energias renovables, y como consumidor, cuando
no puede cubrir su demanda y se ve en la necesidad de consumir energia de la red
principal. Incluso conectada a la red, la MR puede contribuir a mejorar la eficiencia del

sistema eléctrico, ya que puede consumir cuando hay valles en la curva de demanda y

11
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depositar energia a la red principal cuando hay picos de consumo, contribuyendo asi a

aplanar la curva de carga.

1.1.1. Actores de una Microrred

Una Microrred esta compuesta por diferentes actores pertenecientes a tres grupos

principales: generacién distribuida, demanda y almacenamiento.

Generacion distribuida

La generacion distribuida recibe ese nombre porque hace referencia a las fuentes de
generacion de energia eléctrica que estdn instaladas en los lugares en los que se
consume la energia. Es aqui donde se rompe el sistema centralizado (convencional) en
el que se tiene una central de generacion desde la que se distribuye la energia a todos los

consumidores.

Estas fuentes de generacion distribuida pueden estar conectadas directamente al
consumidor, o a la red principal. Si estan conectadas a la red principal, vierten toda la
generacion a la red, sumandose a la generacion global del sistema. Por otro lado, si la
fuente estd conectada al consumidor, la energia generada se usa para cubrir la demanda
de ese consumidor en particular. En el segundo caso, lo ideal seria que la demanda y la
generacion estén perfectamente coordinadas para consumir todo lo que se genera, de
otro modo, si falta energia es necesario acudir a la red principal, y si sobra se debe

almacenar.

Los tipos de energia que pueden hacer parte de sistemas distribuidos, pueden ser
renovables o no renovables, tratandose, por ejemplo, de motores, microturbinas, pilas de

combustible, paneles solares, etc.

Demanda

La demanda se refiere al consumo de energia eléctrica proveniente de diferentes
sectores, tales como el residencial, servicios o industrial. La demanda del sector
residencial comprende el consumo atribuido al uso de electrodomésticos e iluminacién
en las viviendas. Esta demanda tiene una tendencia al alza por los habitos de consumo y

el aumento en el equipamiento de los hogares. Cada electrodoméstico tiene asociada

12
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una curva de demanda que viene dada por los habitos de consumo de los usuarios. Si
hablamos, por ejemplo, del consumo de los electrodomésticos de la cocina, sabemos
gue su activacion estd asociada a los periodos del dia en los cuales se preparan
alimentos. Por su parte, la iluminacion tiene una curva de consumo que se asocia a la
presencia de luz solar e iluminacion natural en el interior de las viviendas. En este caso,
la curva presentara un pico de consumo, como se puede esperar, en horas nocturnas, en

las que sera estrictamente necesaria la activacion de la iluminacion.

El sector servicios se refiere al consumo proveniente de los restaurantes, hoteles,
hospitales, etc. Este sector tiene otros patrones de consumo: los restaurantes, por
ejemplo, presentan una curva de consumo mayor en horas asociadas a los horarios
habituales de alimentacién y ocio. En general, los mayores consumos de este sector

provendran de la climatizacién e iluminacién.

El sector industrial representa el consumo atribuido a la industria. En este caso, la curva
de demanda viene marcada por los procesos de produccion. Existen procesos que se
pueden configurar para que el consumo se produzca en determinadas horas del dia.
Gracias a esta posibilidad de gestion de la carga, se han implementado tarifas horarias
para las industrias, que benefician el consumo en algunas horas del dia y penalizan el

consumo en otras horas.

Almacenamiento

En el almacenamiento tenemos las baterias y el vehiculo eléctrico. El almacenamiento
comprende los dispositivos habilitados para almacenar energia eléctrica, tales como las
baterias. El vehiculo eléctrico es considerado un dispositivo de almacenamiento porque
funciona como una bateria, es decir, primero se carga y en otro momento se consume la

energia almacenada.

Una de las dltimas innovaciones en este campo es la bateria Tesla para el hogar [10],
gue consiste en un banco de almacenamiento que pretende dar solucidn a los problemas
de eficiencia energética causados por los consumos excesivos en determinadas horas del
dia. Con estas baterias es posible consumir energia en las horas con precios mas bajos,
eliminando los picos de consumo en la curva de demanda. El principal inconveniente

para el uso extendido de este dispositivo es su elevado precio, lo cual hace que sea
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inaccesible para la mayoria de consumidores. Pero es una solucién en la que se sigue
trabajando y seguramente saldran al mercado nuevos modelos con precios mas bajos en

poco tiempo.

1.1.2. {Cbémo funciona una MR en modo auténomo?

Los actores de una MR interactUan para conseguir el objetivo de mantener el suministro
eléctrico constante y controlado, evitando el uso de fuentes de tipo convencional y

aumentando la eficiencia del sistema.

En el diagrama de flujo de la Figura 4 se muestra el comportamiento de una MR en
modo auténomo. Todo empieza con la generacién de energia renovable, con la cual se
espera cubrir el total de la demanda o el mayor porcentaje. Cuando esto no es posible, el
siguiente paso es acudir a los bancos de almacenamiento, los cuales deberian estar en la
capacidad de cubrir el exceso de demanda. Estos bancos de almacenamiento se cargan

cuando hay excesos en la generacion.

Si después de acudir a los bancos de almacenamiento, el exceso de demanda persiste o
directamente los bancos de almacenamiento estaban descargados en ese momento,
entonces, como Ultima medida, se acude a la generacion de tipo convencional,
proveniente de pequefios generadores convencionales instalados en el punto de
consumo. Cabe destacar que la activacion de estos generadores no es inmediata,
requiere de un tiempo de activacion, lo cual puede afectar el suministro. Por lo tanto, es
necesario predecir el comportamiento de la MR de la forma mas acertada posible, para
tener todas las situaciones controladas y evitar que los usuarios finales pierdan el
suministro en algin momento. Ademas, la activacion y puesta en marcha de una planta
de generacion implica mayores costes y requiere del uso de combustibles fésiles,

convirtiéndose en la situacion menos deseada para el sistema.
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Figura 4. Diagrama de flujo del procedimiento seguido para cubrir la demanda con los
tipos de energia disponibles.

Como se ve en el diagrama de flujo, se han definido salidas de informacion que se

usaran, en el sistema de gestion propuesto en este trabajo, para informar acerca de los

peligros por falta de capacidad de almacenamiento, o por incumplimiento en el

suministro.
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1.2. Modelar una Microrred

¢{Cémo podemos predecir, controlar y evaluar el funcionamiento de una MR? La
respuesta estd en los modelos. Los modelos nos permiten representar un sistema,
reproduciendo algunas propiedades relevantes del mismo. Ademas, permiten responder

a cuestiones que interesan acerca del sistema [11].

Para abordar el modelado de la MR [12], podemos considerar que se trata de un sistema
en el que se tienen entradas y salidas; las entradas principales son la generacion y la
demanda, las cuales marcan las pautas de comportamiento. Tal como se menciona en
[13], hay cambios en las variables de entrada que no se pueden controlar y que se salen
del alcance del disefiador de la MR, justamente por este motivo es importante contar
con un modelo que permita reproducir el comportamiento de la MR, llegando a predecir
el comportamiento de la misma para las préximas horas, concluyendo con una serie de
acciones correctivas que eviten las pérdidas en la generacion o la falta de suministro en

un momento determinado.

Junto a la MR encontramos un sistema llamado “Sistema de Gestion Energética” (SGE),
que es el encargado de gestionar los recursos, controlando la demanda, la generacién y

el almacenamiento.

Si pensamos en el sistema como un lazo cerrado (Figura 5), se pueden distinguir dos
bloques principales, el sistema de gestion energética, que contiene las estrategias de
control de los recursos, y el modelo de la MR. Visto de este modo, el sistema de gestion
seria el encargado de proponer y ejecutar acciones de control sobre los elementos de la
MR, para cumplir con las peticiones del gestor y mantener el balance energético entre la
generacion y la demanda. El segundo elemento, en el que nos centraremos en este
trabajo, es el modelo de la MR. Este modelo permitira simular el comportamiento de la
MR vy ver su respuesta ante posibles perturbaciones y ante las estrategias de gestion que

implican cambios en las entradas del modelo.
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Figura 5. Lazo de control de una MR.

Para modelar el comportamiento de una MR es necesario modelar los actores que la
componen. Entre los actores hay un flujo de energia eléctrica, representado en la Figura
6, que se debe controlar para mantener el balance entre la generacién y la demanda. El
camino mas evidente de la energia esté entre las fuentes de generacion y la demanda.
Sin embargo, existe otro camino entre las energias renovables y el almacenamiento
porque en alglin momento la generacién puede estar por encima de la demanda y, por lo
tanto, seria necesario almacenar el excedente de la generacion. El Gltimo camino
representado conecta la generacion convencional con el almacenamiento, porque la
eficiencia del sistema puede depender de la cantidad de energia almacenada para cubrir

la demanda en algunas ocasiones.

Demanda
Almacenamiento

Energia renovable

Energia convencional

Figura 6. Flujo de energia eléctrica entre los actores de una MR.

En este trabajo, la informacion del funcionamiento de la MR contiene datos de la
generacion proveniente de cada fuente, la demanda cubierta por cada tipo de
generacion, la energia almacenada en las baterias, el consumo de combustible por la
activacion de generadores convencionales, la demanda en riesgo por falta de suministro
y la generacion en riesgo por falta de almacenamiento. Con esta informacion se puede
calcular el tiempo que pasard antes de que la MR no sea capaz de cubrir la demanda

critica o el total de la demanda local. Esta informacion permitira gestionar los recursos
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de la MR de tal forma que se garantice el suministro eléctrico al usuario final,

aumentando la fiabilidad y seguridad del sistema.

1.2.1. Configuracion elegida para la MR

Las MR se pueden configurar de diferentes maneras dependiendo del tipo de energias
que se van a emplear, el sector que haré las veces de consumidor y la disponibilidad de
unidades de almacenamiento. En este trabajo se ha definido una configuracién que
considera los dos tipos de energia renovable mas empleados a nivel mundial y las
necesidades mas urgentes de la sociedad, con el fin de dar respuesta a uno de los

principales retos actuales: el uso eficiente y controlado de la electricidad.

Como representantes de las energias renovables se han elegido dos tipos: energia edlica
y energia solar. La demanda esta representada por el sector residencial, que es de gran
interés en el campo de la energia eléctrica, por su capacidad de cambio. El consumo del
sector residencial se puede reducir hasta en un 30% si los usuarios residenciales
cambian su comportamiento [14]; ademas, pueden desplazar sus cargas para beneficiar
la eficiencia del sistema, pasando parte de su consumo de horas pico a horas valle de la

curva de carga.

Para el caso de la generacién de tipo convencional y los dispositivos de
almacenamiento, se parte de la base de que tienen un comportamiento estatico, es decir,
no dependen de ningln factor que pueda variar en el tiempo. Para la generacién de
energia convencional, a pequefia escala, se usan los generadores (por ejemplo, diesel),
cuyo comportamiento esté descrito por una curva caracteristica, en la que se relaciona el
combustible fésil necesario para producir una determinada cantidad de energia eléctrica.
En cuanto a los dispositivos de almacenamiento, también estan descritos por curvas
caracteristicas, pero en este caso son curvas de carga y descarga, en las que se relaciona
la capacidad de almacenamiento y el tiempo que tarda en almacenar o proveer

determinada cantidad de energia.
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1.2.2. Los actores y sus modelos

En el caso de una MR todos los actores no tienen el mismo comportamiento, y por ende
no se pueden modelar de la misma forma. Como se defini6 anteriormente, una MR esta

compuesta principalmente por generacion distribuida, demanda y almacenamiento.

La generacion de tipo convencional presenta menor dificultad para su modelado, ya que
consiste en vincular su curva de funcionamiento, que estara descrita por el fabricante del
dispositivo. Para el banco de almacenamiento se deben vincular las curvas
caracteristicas de carga y descarga de los dispositivos, que también seran detalladas por

el fabricante.

Por otra parte, la generacion de tipo renovable requiere del uso de técnicas que permitan
vincular niveles de incertidumbre elevados, debido a su dependencia de condiciones
meteorologicas, tales como la velocidad o direccion del viento, por lo que en este
trabajo se plantea el uso de la técnica de Inteligencia Artificial (1A) llamada Redes
Neuronales Artificiales, para predecir la generacion de la energia producida por un
parque edlico, la descripcion detallada del disefio e implementacion del modelo esta

descrita en el Capitulo 3.

La demanda, como se definié anteriormente, esta representada por el sector residencial,
pero su modelado no es un caso sencillo, ya que implica el modelado del
comportamiento humano. Para integrar las caracteristicas propias del comportamiento
de los usuarios del sector residencial, asociado a la activacion de electrodomésticos e
iluminacion en las viviendas, en este trabajo se propone el uso de otra técnica de 1A
llamada Ldégica Difusa. La implementacion de este modelo se describe en el siguiente

capitulo (Capitulo 2).
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Capitulo 2. Modelado y simulaciéon de la
curva de carga del sector residencial

Se han mencionado las curvas de carga o demanda, y sectores que contribuyen a formar
esa curva, por lo que podriamos preguntarnos cémo se forma esa curva, y qué tipos de

consumos la componen.

A diario desarrollamos tareas que vinculan el uso de dispositivos electronicos, servicios
que requieren del uso de instrumentos eléctricos, e industrias que necesitan energia para
poner en marcha la produccién. Todos los consumos generados por las actividades de
los diferentes sectores: residencial, industrial, y servicios, se ven reflejados en las curvas

de carga o0 demanda.

2.1. Curvade carga

Una curva de carga es una representacion grafica que muestra como varia la demanda o
carga eléctrica durante un periodo de tiempo determinado. Esta curva se puede calcular
por dias, semanas, meses, etc.; con una unidad de medida temporal que puede
fraccionarse en dias, horas, o incluso minutos. Para ejemplificar el concepto, se muestra,

en la Figura 7, la curva de demanda de energia eléctrica en Espafa.

A3sooo T———"\

01234567 891011121314151617181920212223
Horas

Figura 7. Curva demanda de energia del 06 de febrero de 2017, construida a partir de los datos
suministrados en la pagina web de Red Eléctrica de Espafia [15].
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Esta curva contiene informacién acerca de como consume cada sector y muestra
claramente los puntos, u horas del dia, en los que se consume una mayor o menor
cantidad de energia eléctrica. Los puntos de mayor consumo forman los picos de la
curva, los cuales causan la activacion de un elevado nimero de plantas generadoras,
aumentando los costes de produccidn, y afectando la eficiencia del sistema. Por otra
parte, cuando hay periodos de bajo consumo, se generan valles en la curva que, al igual
que en el caso de los picos, afectan negativamente la eficiencia del sistema. En los
valles de la curva es necesario almacenar la energia sobrante, que normalmente
proviene de fuentes renovables. EI almacenamiento de energia aumenta los costes y en

ocasiones es imposible almacenar todo el excedente producido.

Por lo tanto, conviene aplanar la curva de carga para aumentar la eficiencia del sistema
eléctrico, evitando la activaciéon simultanea de mdltiples plantas y asegurando el
consumo de toda la energia, en el momento en el que se genera, controlando el
almacenamiento. Pero, ;como podemos aplanar la curva de carga? ¢qué sectores deben
actuar para modificar esa curva? Para dar respuesta a estas preguntas, primero se deben
analizar los sectores que contribuyen a la formacion de picos y valles en la curva, para

identificar sus patrones de consumo y estructurar un plan de accion

2.2. Patrones de consumo

Los picos de consumo estan marcados por la forma en la que consumimos energia. Se
pueden distinguir patrones de consumo provenientes de cada sector, relacionados con

los habitos de los consumidores, y adaptados a sus necesidades y gustos.

El sector que presenta un tipo de consumo que se podria denominar como “estable”, es
el sector industrial. La industria tiene un patron de consumo que esta asociado a los
procesos de produccion, los cuales se pueden adaptar a las necesidades del sistema
eléctrico, ya que las horas de trabajo se pueden cambiar dependiendo de los beneficios
que presenten determinadas franjas horarias. Con los planes de tarificacion horaria
ofrecidos por las empresas operadoras de sistemas eléctricos, se ha conseguido que la

curva de carga de este sector sea lo mas plana posible.
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Por otra parte, en el sector servicios encontramos los consumos asociados a los
hospitales, comercio, restaurantes, hoteles, oficinas, educacion y otros servicios [16].
Estos consumos tienen relacién con diferentes patrones, marcados por las necesidades
de la sociedad y los tipos de servicios prestados. En este sector, la dificultad para
implementar las estrategias de modificacién de consumo es mas elevada, dado que
influyen muchos factores que no se pueden alterar; por ejemplo, en el caso de los
hospitales, las necesidades de atencion a la salud de los usuarios son prioritarias y no
dan espera. En cuanto a los restaurantes, ven marcado su consumo por los horarios de
alimentacién y ocio de las personas, en este caso, se puede implementar otro tipo de
estrategias, como las vinculadas a la disminucién de la demanda gracias al uso de
electrodomésticos y dispositivos de bajo consumo; o incluso se pueden implementar
estrategias de desplazamiento de carga, que, para el caso de los restaurantes, puede

implicar la activacion de los lavavajillas una o dos horas mas tarde de lo habitual.

El Gltimo sector, el residencial, es uno de los principales contribuyentes a la formacién
de picos y valles en la curva. Esto se debe a su forma de consumir, que depende de su
comportamiento y habitos de consumo. Cada hogar estd compuesto por un grupo de
personas que encienden los dispositivos eléctricos y la iluminacion de la vivienda en
cualquier momento del dia, dependiendo de sus necesidades. Pero, este sector también
tiene unos patrones de consumo, que se diferencian por las actividades relacionadas con
los horarios de comida, ocio y suefio principalmente. Asi, por ejemplo, en las horas de
comida se activan los electrodomésticos de la cocina, y en las horas de ocio, se enciende
el televisor y/u ordenador; mientras que en las horas de suefio baja el consumo.
Ademas, también influye la existencia de iluminacién natural en la vivienda, puesto

que, en horas de poca luz natural, se activan las bombillas.

La esperanza para aplanar la curva de carga esta puesta en el sector residencial. Es un
sector que tiene la facilidad necesaria para cambiar sus habitos de consumo, pero hace

falta compromiso y voluntad por parte de estos consumidores.

La reestructuracion del consumo de este sector no solo es una esperanza para el sistema
eléctrico convencional; también lo es para los nuevos sistemas, en este caso para las
MR. Una adecuada gestion del consumo puede Ilevar a mantener el funcionamiento de

la MR en modo auténomo durante mas tiempo. Este se convertiria en uno de los
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recursos activos, permitiendo ajustar el comportamiento de la demanda al de la

generacion.

Pero, convencer a un usuario residencial de cambiar sus habitos de consumo no es facil.
Aun asi, ya se han puesto en marcha diferentes estrategias, que plantean cambios en la
forma de consumir, sin afectar la calidad de vida y el confort en el hogar. Este grupo de

estrategias se enmarcan dentro de lo que se conoce como Gestion de la Demanda.

2.3. Gestion de la demanda

De acuerdo con Red Eléctrica de Espafia (REE), la Gestidn de la Demanda se define
como “la planificacién e implementacion de distintas medidas destinadas a influir en el

modo de consumir energia para que se modifique el perfil de consumo diario” [17].

La gestion de la demanda persigue fundamentalmente “aplanar” la curva de carga,
consiguiendo una mayor eficiencia en la generacién y distribucion de la energia. Con
este objetivo, se plantean diferentes estrategias que incluyen variaciones de la
tarificacion horaria, el uso de medidores y electrodomésticos inteligentes, y el

desplazamiento de cargas [18]-[20].

Para conseguir que un consumidor cambie su forma de consumir y se adapte a las
estrategias de gestidn, es necesario darle toda la informacioén acerca de su consumo.
Debe conocer el precio de la energia que consume, las opciones de las que dispone para
su reduccidn, y la electricidad que esta consumiendo en cada momento. Ademas, se le
debe dar la posibilidad de ejecutar acciones tales como la modificacion de tarifas,
conexion o desconexion a la red, cambios en la potencia contratada, etc. En concreto,

las estrategias para Gestion de Demanda contemplan los siguientes puntos [17]:

e Reduccidn del consumo. La reduccién del consumo se puede conseguir con el
uso, por ejemplo, de electrodomésticos y bombillas de bajo consumo.

o Desplazamiento del consumo de horas punta a horas valle. Este objetivo se logra
con la implementacion de planes de tarificacion horaria y, la participacion activa

de la demanda en los mercados de energia eléctrica.
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e Llenado de valles. En los valles se puede perder energia producida, para evitar
estas pérdidas, se puede emplear el exceso de energia en las centrales de bombeo
de plantas hidroeléctricas, en las que es necesario bombear el agua a los
embalses ubicados en los niveles mas altos. Otra opcion es almacenar la energia,
en las baterias y/o vehiculos eléctricos.

e Reduccién del consumo en las horas punta del sistema. En este caso se podria
implementar un servicio que permita desactivar algunos electrodomésticos, sin
afectar el nivel de confort del usuario, en determinados tramos del dia. Por otra
parte, estd la gestion de cargas, que invita a retrasar el uso de un determinado
electrodoméstico, usando la opcion de temporizador que ya proveen diferentes

aparatos eléctricos.

No todas las estrategias tienen el mismo efecto en todas las comunidades, depende del
tipo de consumo que presente cada una. También depende del tipo de electrodomésticos
mas empleados y de las costumbres propias del lugar. Analizar el consumo del sector
residencial daria a conocer cudl es la mejor estrategia a implementar en cada
comunidad. La mejor forma de analizar el consumo es construyendo un modelo que
permita simular y evaluar la curva de carga de este sector, teniendo en cuenta el
consumo asociado a cada tipo de uso final, entendiendo como uso final el

correspondiente a cada dispositivo eléctrico.

2.4. Estado de la técnica

Las metodologias para abordar el modelado de curva de carga o demanda residencial
han sido clasificadas en dos grandes grupos: métodos Top-down y Bottom-up [21] [22].
Esta clasificacion general puede dividirse en mas subclases dependiendo del autor que
se consulte, su clasificacion dependera principalmente del tipo de datos utilizados, la

metodologia empleada para su procesamiento y las salidas obtenidas del modelo.

De acuerdo con Grandjean, Adnot y Binet [21], un buen modelo debe contar con las

siguientes caracteristicas:

- Debe ser paramétrico con el fin de simular varios escenarios.
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- Debe ser técnicamente explicito, es decir, que incluya especificaciones de los
elementos simulados (equipos, edificios, etc.) que afectan los célculos de la
curva de carga y los resultados.

- Debe ser evolutivo, es decir, que se puedan introducir nuevos elementos en el
modelo para que sean simulados.

- Debe ser agregativo para que se puedan obtener resultados en diferentes niveles,
como viviendas, reas, ciudades, regiones, etc.

- Todos los usos finales domésticos deben ser considerados en los calculos de la
curva de carga: calefaccién, ventilacion y aire acondicionado, agua caliente
sanitaria y electrodomeésticos.

En los modelos no se incluyen todos estos parametros, en ocasiones por la falta de datos

y en otras por la complejidad que implica su modelado.

En los métodos Top-down se cuenta con datos globales de estudios y estadisticas de
grandes areas relacionados con el consumo de energia eléctrica, a partir de los cuales se
busca calcular el consumo de una sola vivienda o un pequefio grupo de ellas. La
principal ventaja del tipo de modelo Top-down es su simplicidad y la facilidad para

conseguir los datos estadisticos de una poblacion grande.

Entre los modelos Top-down se encuentran los modelos de desagregacion estadistica
determinista, en los cuales se desagregan perfiles de carga para identificar varios
electrodomésticos. Un ejemplo es el modelo de Aigner et al. [23], con el cual se obtiene
una curva de carga horaria para determinados usos finales domésticos de viviendas
localizadas en areas cercanas a Los Angeles. Aigner et al. usaron un método llamado
analisis de demanda condicional (en inglés Conditional Demand Analysis o CDA), para
analizar el consumo doméstico de energia. Como datos de entrada se usaron las curvas
de carga medidas con un paso de tiempo de 15 minutos y las tasas de penetracion de los
equipos seleccionados. EI modelo CDA usa 24 ecuaciones de regresion, una ecuacion
para cada hora del dia. Cada relacién matematica trata de determinar la variacion de las
curvas de carga de grupos de consumidores comparada con el valor promedio de
demanda eléctrica diaria. Las variables consideradas para explicar la demanda eléctrica
son: la temperatura deseada en casa, el tamafio de la vivienda y 9 variables binarias para
representar la presencia o ausencia de 9 aparatos determinados en la vivienda (aire
acondicionado central, aire acondicionado en habitaciones, calentador de agua,

lavaplatos, lavadora, secadora, estufa, nevera y bomba de la piscina).
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Bartels et al. [24] presentan un modelo de curva de carga llamado DELMOD, el cual
esta basado en la técnica CDA. Los autores quieren obtener una herramienta que sea
capaz de simular el impacto de las diferentes evoluciones de la demanda eléctrica

regional de un conjunto de viviendas. DELMOD estéa constituido por dos moédulos:

- DELMOD B: el médulo base, calcula la curva de carga del sector residencial de
un dia de trabajo promedio de un mes especifico.
- DELMOD W: mddulo del clima, cuantifica la influencia climética en la
demanda eléctrica y modifica los resultados del mddulo base.
En este modelo se usaron las curvas de carga totales de 400 usuarios, medidas con pasos
de tiempo de 15 minutos; se usé la informacion de las tasas de saturacion de los
electrodomésticos; y, ademas, se emplearon datos del clima, temperaturas externas
medidas en el mismo periodo de toma de medidas de las curvas de carga (pico maximo
y minimo de temperatura en New South Wales, Australia). Por otra parte, se usaron
escenarios de evolucién socioeconémica y técnica, expresados a través de indices de
crecimiento o declinacién econémicos, demograficos y sociales (tamafio de la vivienda,
nimero de ocupantes e ingresos). Los autores demostraron la validez del modelo para
representar la curva de carga de un dia pico. En contraposicion, no se demostrd la
validez de las curvas de carga calculadas para dias de trabajo de cada mes del afio. Los
autores atribuyeron los fallos al hecho de que la curva de carga es mucho mas

dependiente del clima en los meses frios.

Por otra parte, en los métodos Bottom-up se parte de datos especificos de consumo de
algunas viviendas y se busca extrapolar estos datos para calcular el consumo de grandes
areas, como ciudades, regiones o naciones. Para llevar a cabo el modelado “Bottom-up”
de la curva de carga residencial, se han considerado diferentes tipos de datos de entrada,
como el producto interno bruto, la economia del hogar, los tipos de electrodomésticos,
informacion del clima, o propiedades de construccion de la vivienda. Uno de los
criterios fundamentales que sustenta la eleccion de un tipo u otro de datos de entrada es
la accesibilidad a esos datos. Es por ello que el comportamiento humano, que influye
drasticamente en la curva de consumo [21], no ha sido considerado en general como

entrada en modelos de la curva de carga residencial publicados en la literatura.
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Grandjean et al. [34], presentan una revision y analisis de modelos de curva de carga
residencial. Entre los modelos mencionados, destaca el de Walker y Pokoski[25],
propuesto en 1985, que es el primer modelo, de acuerdo con la revision mencionada, en
el que se considerd el comportamiento humano para reconstruir la curva de carga
residencial. Tal como justifican los autores, la complejidad que conlleva la adquisicién
de estos datos les obliga a considerar un Gnico escenario de presencia en casa de una
persona que trabaja. A partir de éste, se generan variaciones usando diferentes funciones
de distribucion de probabilidad para modificar el inicio de las actividades principales.
También se propone el uso de una funcién de proclividad, construida con base a otros
estudios publicados, con la que se calcula la tendencia de las personas a realizar

determinada actividad en un momento del dia.

Capasso et al. [26]. desarrollaron ARGOS, que se constituye en una mejora del modelo
de Walker y Pokoski a la vez que se convierte en un punto de referencia para los
modelos posteriores, especialmente para aquellos que abarcan el modelado del
comportamiento humano. ARGOS simula la curva de carga de un usuario residencial
considerando cuatro actividades domeésticas: cocinar, tareas de casa, ocio e higiene
personal. Cada miembro de la vivienda fue caracterizado con un escenario de presencia
y una especificacién de la tendencia a realizar cada actividad doméstica. Algunos
pardmetros, tales como la estacion del afio o si se trata de un dia laborable, no se
tuvieron en cuenta en este modelo. Ademas, no se consideraron caracteristicas térmicas

de la vivienda.

El modelo de Richardson et al. [27], usa los datos de estudios que contienen los diarios
detallados acerca de las actividades domésticas de 21000 viviendas, para crear perfiles
de presencia en el hogar y de actividades cada 10 minutos. Ademas, tienen en cuenta
datos de los electrodomésticos, tales como tasas de penetracion, consumo anual o factor
de carga; datos sobre el clima y las estaciones; datos demogréaficos estadisticos; y curvas
de carga totales de 22 viviendas. Con todos estos datos, este modelo calcula la curva de
demanda en una vivienda teniendo como entradas el nimero de habitantes de la

vivienda, el dia de la semana y el mes del afio.

Dadas las ventajas y desventajas que presenta el uso de cada una de las metodologias

abordadas, se han propuesto modelos hibridos que buscan complementar las
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metodologias Top-down y Bottom-up, intentando aprovechar los beneficios ofrecidos
por cada una. Un ejemplo de este tipo de modelo es el presentado por Train et al. [28],
en el que se usan curvas de carga totales y curvas de usos finales de electrodomésticos
monitorizados en 800 usuarios; datos socioecondémicos, tales como economia de las
viviendas y nimero de ocupantes; escenarios de presencia en casa Yy tiempos de uso de
los electrodomésticos; tasas de penetracion de los electrodomésticos; datos del clima; y
caracteristicas de la vivienda. Este modelo tiene en comun con el anterior de Richardson
et al.[27] la necesidad de contar con un gran nimero de datos para incluir caracteristicas

de los ocupantes de las viviendas.

Los modelos mencionados hasta ahora, ponen de manifiesto la enorme dificultad de
incorporar las implicaciones del comportamiento humano. Por lo tanto, es necesario
buscar una alternativa que permita modelar el comportamiento humano, vinculando las

caracteristicas propias del mismo, teniendo en cuenta su variabilidad e incertidumbre.

Una solucion para este tipo de problemas, que incorporan cierta imprecision en su
formulacion, y en los que la formulacién convencional no captura el conocimiento
linguistico y heuristico de una manera efectiva, son herramientas como la l6gica difusa,
que permiten vincular el conocimiento del comportamiento humano mediante funciones

de pertenencia y reglas difusas.

Existen varios estudios que calculan la curva de carga total usando sistemas de Idgica
difusa [29][30][31][32], y cuyo principal objetivo es predecir la demanda a corto plazo.
Dichos estudios calculan la curva de carga total horaria usando como datos de entrada el
clima, la temperatura, la ubicacion geografica, los historiales de consumo, la poblacién,
los dias de la semana o las zonas del dia. Este tipo de sistemas son Utiles en las
empresas de energia eléctrica, ya que con ellos es posible predecir la demanda de
energia. Se calcula la curva de carga total, sin especificar qué porcentaje de ese
consumo total proviene del sector residencial, qué del sector servicios y qué del sector
industrial, esta informacion permitiria analizar las causas de las formaciones de picos y

valles en la curva.

Khan et al.[33] plantean el uso de variables linglisticas para incluir la incertidumbre del

comportamiento humano en el modelo. Para recoger la informacidn necesaria acerca del
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uso de los electrodomésticos encuestaron a las familias usando expresiones lingiisticas.
Ademas, aplicaron filtros difusos para incluir la incertidumbre de las declaraciones de
los usuarios en los parametros del modelo estructural. El uso de este modelo esta

limitado a pequefios grupos de viviendas.

En la Tabla 1 se presenta un resumen de los modelos citados, resaltando las
caracteristicas relacionadas con la principal limitacién para modelar la curva de carga

del sector residencial: el comportamiento humano.

Tabla 1. Tabla resumen de los modelos Top-down y Bottom-up

Aigner et al. Top-down - Usaron curvas de carga medidas con un
[23] paso de tiempo de 15 minutos y tasas de
penetracion de los equipos seleccionados.

- Consideraron como datos relevantes, la

temperatura deseada en casa, el tamafio

de la vivienda y 9 variables binarias para

representar la presencia o ausencia de 9

aparatos: aire acondicionado central, aire

acondicionado en habitaciones,

calentador de agua, lavaplatos, lavadora,

secadora, estufa, nevera y bomba de la

piscina.
Bartels et al. Top-down - Usaron curvas de carga totales de 400
[24] usuarios, medidas con pasos de tiempo de

15 minutos, también, usaron la
informacion de las tasas de saturacion de
los electrodomésticos y, ademas, usaron
datos del clima, temperaturas externas
medidas en el mismo periodo de toma de
medidas de las curvas de carga (pico
maximo y minimo de temperatura en
New South Wales, Australia).

- Escenarios de evolucidn socioeconémica
y técnica, expresados a través de indices
de crecimiento o declinacién econémicos,
demogréficos y sociales (tamafio de la
vivienda, ndmero de ocupantes e
ingresos).

29

Este documento incorpora firma electrénica, y es copia auténtica de un documento electrénico archivado por la ULL segun la Ley 39/2015.

Su autenticidad puede ser contrastada en la siguiente direccidn https://sede.ull.es/validacion/

Identificador del documento: 969990 Cddigo de verificacion: IgkN+Wcw

Firmado por:

KELIN VICTORIA ZUNIGA MENESES Fecha: 28/06/2017 23:17:21

UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

IVAN CASTILLA RODRIGUEZ
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

29/06/2017 08:12:47

ROSA MARIA AGUILAR CHINEA
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

29/06/2017 10:36:27

ERNESTO PEREDA DE PABLO
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

07/07/2017 18:09:55

441159



Walker and Bottom-up
Pokoski [25]

Capasso et al. Bottom-up
[26]

Richardson et Bottom-up
al. [27]

Train et al. Hibrido
[28]

Khan et al. Bottom-up
[33]

Tal como demuestra la revision de la literatura, la dificultad intrinseca de modelar el
comportamiento humano limita el alcance de las propuestas desarrolladas para
representar la curva de carga del sector residencial. Los enfoques de los modelos
estudiados se basan en el uso de conjuntos de datos obtenidos a partir de encuestas
realizadas a grandes grupos de usuarios. Esta forma de adquisicion de datos, requiere de
la participacién de los consumidores, quienes deberan estar dispuestos a cumplimentar
un formulario para detallar el uso, hora tras hora, de cada electrodoméstico en la
vivienda, o incluso con pasos de tiempo mas cortos, dependiendo de las necesidades del
modelo. Esto dltimo no siempre es facil, puesto que hay que convencer al usuario para

que dedique parte de su tiempo a suministrar esta informacion. El uso de la légica

Unico escenario de presencia en casa de
una persona que trabaja.

Uso de distribuciones de probabilidad
para modificar actividades en el usuario.

Vinculan cuatro actividades domésticas:
cocinar, tareas de casa, ocio e higiene.
Escenarios de presencia.

Especificacién de tendencia a realizar
cada actividad doméstica.

Datos de estudios que contienen los
diarios detallados de las actividades
domeésticas de 21.000 viviendas.

Curvas de carga totales de 22 viviendas.
Perfiles de presencia en el hogar y de
actividades cada 10 minutos.

Curvas de carga totales y curvas de usos
finales de electrodomésticos
monitorizados en 800 usuarios. Datos
socioeconomicos, tales como economia
de las viviendas y nimero de ocupantes.
Escenarios de presencia en casa y tiempos
de uso de los electrodomésticos.

Encuestaron a un grupo de familias para
obtener la informacidn acerca del uso de
electrodomésticos.  Aplicaron  filtros
difusos para incluir la incertidumbre de
las declaraciones de los usuarios en los
parametros del modelo estructural.
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difusa nos permite representar la manera de proceder de los usuarios residenciales
respecto al uso de electrodomésticos e iluminacion para definir los perfiles de

activacion, empleando Gnicamente el conocimiento del experto.

2.5. Lodgica difusa

Conjuntos difusos

El concepto de conjunto difuso fue introducido por primera vez por Lotfi A. Zadeh [34],
[35], profesor de la Universidad de California Berkeley, en el afio 1964, en un intento de
representar y manipular datos que no eran precisos sino difusos. Dicho concepto dio
paso a la denominada Teoria de los Subconjuntos Difusos. Sin embargo, este concepto
No es nuevo, sino la constatacion matematica de un hecho que se da con frecuencia en la
naturaleza: determinadas magnitudes pueden tomar valores que dificilmente se pueden

clasificar en un conjunto determinado, quedando excluidos del resto de conjuntos.

En la teoria clasica de conjuntos, un subconjunto A de un conjunto X puede ser definido

por una funcién caracteristica ya que puede tomar dos valores: 0 y 1

xa 1 X > {0,1}
La verdad o falsedad de la expresion “x esta en A” viene dada por el par ordenado (X,

1A(X)), de forma que serd cierta si el segundo elemento del par es 1 y falsa cuando sea 0.

De forma similar se puede definir un subconjunto difuso A de un conjunto X,
denominado universo de discurso, como el conjunto de pares ordenados (X, pa(x)),

siendo pa la funcién de pertenencia al conjunto difuso A, definida como

pa : X — [0,1]
En este caso, dicha funcién puede tomar todos los valores del intervalo entre 0 y 1. El
valor O representa la no pertenencia al conjunto A y el valor 1 representa la pertenencia
total a dicho conjunto. Ante la afirmacion “x estd en A”, el segundo término del par (X,
pa(x)) nos dird si la afirmacion es cierta, si es falsa, o si se cumple en un cierto grado.

Diremos, en este Ultimo caso, que x pertenece a A con un grado de pertenencia pa ().
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Numeros difusos

Un namero difuso es un caso particular de conjunto difuso cuya funcion de pertenencia
es continua, convexa y definida sobre un intervalo cerrado de los nimeros reales. Dicha
funcién de pertenencia puede adoptar diferentes formas siendo las mas habituales las
triangulares o trapezoidales que se caracterizan por un nimero reducido de parametros,

aunque también son habituales la gaussiana o la campana generalizada.

Variables linguisticas

Los conjuntos difusos se pueden utilizar para representar variables linguisticas cuyos
valores son nimeros difusos que estan definidos en términos lingiisticos. Por ejemplo,
si la potencia se interpreta como una variable linglistica, el conjunto de valores que
puede tomar podria ser {muy baja, baja, media, alta, muy alta}. Cada uno de estos
términos esta caracterizado por un conjunto difuso definido en el universo de discurso
([0 kw, 20 kw1) de la variable potencia (Figura 8).

Muy-Baja Baja Media Alta Muy-Alta
TN N N\ 7
\ /\
\ / \
o %8\ / \ |
5] / \
c / \
@ \ /
c \ / \
S o6 \ | \ / \ 1
5 \ \
Q /
© /
S oaf \ / \ 1
g \ \
o \ /
o / \
02 \ / \
N \ / \
L/ AN \/
0 -
L I . L L I . L L
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Potencia (kW)

Figura 8. Ejemplo de variables linguisticas.

Como se ve en la Figura 8, cada valor numérico de la variable potencia esta asociado a
una variable linglistica, a la que pertenece en un determinado grado (medido entre 0 y
1). Asi, por ejemplo, el valor 1kW pertenece a dos valores lingiiisticos: “muy baja” y
“baja”; el grado de pertenencia al valor lingiiistico “muy baja” es mayor que el

correspondiente al valor lingiiistico “baja”.
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Reglas difusas Si-Entonces

Las reglas se definen de acuerdo a la siguiente relacion:

Si A=X & B=Y entonces C=Z.

Donde A 'y B son las entradas del sistema, C es la salida y X, Y, Z son los valores que
toma cada variable respectivamente. Esta relacion también se puede expresar de la
siguiente forma: “SI antecedente ENTONCES consecuente”. En los sistemas basados en
reglas se ejecuta el consecuente de una de las reglas activadas al satisfacerse todos los
antecedentes de la misma. Sin embargo, en un sistema difuso, se activan

simultaneamente todas las reglas cuyos antecedentes se cumplen en algin grado.

Sistemas de inferencia difusa

Los sistemas de inferencia difusa constituyen una clase de algoritmos de computo
basados en conjuntos difusos y en el razonamiento aproximado. Se componen de tres
elementos. En primer lugar, un conjunto de reglas I8gicas, con multiples antecedentes y
un consecuente, denominado base de reglas. En segundo lugar, el llamado “diccionario”
contiene la definicion de los conjuntos difusos asociados a los antecedentes y
consecuentes de las reglas. Por Gltimo, un mecanismo de inferencia, que consiste en el
método empleado para calcular la salida a partir de la agregacion de los resultados
obtenidos al evaluar el conjunto de reglas. Uno de los métodos mas empleados es el

método del centroide, que consiste en calcular el centro de gravedad del area resultante.

Las entradas a este tipo de sistemas pueden ser tanto nimeros concisos (crisp) como
conjuntos difusos. Cuando se trata de un nimero conciso hay que o bien considerarlo
como un conjunto difuso particular, esto es, con pertenencia 1 para un solo valor de su
universo y 0 en el resto (singleton), o bien convertirlo a un ndmero difuso en un proceso
Ilamado fusificacion. La salida del sistema es un conjunto difuso que se obtiene a partir
de las entradas, las reglas y el mecanismo de inferencia elegido. Sin embargo, en
muchas aplicaciones es necesario que la salida sea un valor numérico y no un ndmero
difuso. En esos casos se realiza un proceso de desfusificacion mediante el cual, el
conjunto difuso se convierte a un valor del universo de salida representativo de la

conclusién obtenida.
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En la Figura 9 se presenta el diagrama de blogues de un sistema de inferencia difusa
[36]. El proceso basico puede resumirse en las siguientes etapas: obtencion de los
grados de compatibilidad de las entradas con los antecedentes de las reglas, obtencion
de las fuerzas de disparo de las reglas, agregacion de los consecuentes cualificados y

finalmente, en los casos en los que se requiera, la desfusificacion.

Regla 1
- Wy (Difuso)
— ‘ xesAl}—>{ yesBl‘

(Crisp o Regla 2
difuso) (Crisp)

N = w2 | . (Djfuso) P
X xesA es B, f———| Agregacion ——* Desfusificacion
‘ 2 % % J 2‘ (Difuso) £ree }— ‘ Y

Reglam

— ‘ XesAm % yes By ‘ "Difuso)

Figura 9. Diagrama de bloques de un sistema de inferencia difusa. El cuadro rojo agrupa los
componentes de un sistema de inferencia basico con salida difusa, adaptado de [37].

2.6. Definicién del perfil a modelar: tipos de aparatos

eléctricos

En el modelo de légica difusa se va a vincular el conocimiento acerca de la activacién
de electrodomésticos e iluminacién en la vivienda. Cuando se habla de las horas en las
que se enciende determinado aparato eléctrico, no se suele hablar de horas exactas,
puede que se mencione un rango aproximado o incluso una parte del dia (mafiana, tarde
0 noche). Esta falta de exactitud en la definicién de los rangos horarios, hace que la
I6gica difusa sea la mejor herramienta para vincular este conocimiento, ya que nos
permite usar variables linglisticas y funciones de pertenencia, para expresar los rangos

horarios aproximados de los que hablamos.

Antes de empezar a construir el modelo, es necesario definir los electrodomésticos que
se vinculardn. Cada electrodoméstico estd asociado a un tipo de comportamiento
particular, asi, por ejemplo, los electrodomésticos de la cocina se usan principalmente

en horas de desayuno, almuerzo y cena.
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Para definir los electrodomésticos que se modelardn, el primer paso es realizar un
analisis que permita determinar cuales son los mas relevantes y cdmo se puede construir

un modelo que asocie el comportamiento que lleva a su activacion.

2.6.1. Dimensiones que afectan la activacion de los

electrodomeésticos en la vivienda

Existe un gran nimero de factores que influyen de forma directa en los patrones de
activacion de los electrodomésticos. En este trabajo, se han clasificado estos factores en

cuatro dimensiones: horaria, climatolégica, ocupacional y fisica.

En la Tabla 2 se muestra una descripcion de las diferentes dimensiones definidas para el
analisis del comportamiento asociado a la activacion de electrodomésticos en la

vivienda.

Tabla 2. Dimensiones a analizar en los diferentes usos finales del sector residencial.

Horaria Vincula las zonas que se pueden diferenciar durante el dia, tales como
los horarios de comida, suefio y ocio; o el horario nocturno y diurno.

Climatolégica Se refiere a las caracteristicas relacionadas con factores
climatoldgicos, tales como la variacién de las temperaturas debido a
las estaciones del afio.

Ocupacional  Relaciona las caracteristicas que describen la ocupacion de la
vivienda, marcadas por horarios de trabajo y estudio principalmente.

Fisica Contiene las caracteristicas fisicas de la vivienda, que asocian las
caracteristicas de iluminacion natural y temperatura.

No todas las dimensiones afectan a todos los aparatos en la misma medida. Por ejemplo,
en el caso del aire acondicionado, una de las dimensiones que tendra mayor influencia
en la activacion del mismo sera la climatolgica. Mientras que, para el caso de la

iluminacion, la existencia de luz natural marcar las pautas de activacion.
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A continuacion, en la Tabla 3, se presentan los electrodomésticos de mayor penetracion
en los hogares espafioles de acuerdo con los datos del proyecto INDEL [38], y las

dimensiones que afectan la activacién de cada uno.

Tabla 3. Influencia de las dimensiones en la activacion de los electrodomésticos.

Calefaccion - X X X
Aire acondicionado - X X X
Lavadora X - X -
Secadora X X X -
Lavavajillas X - X -
Frigorifico X - X -
Congelador X - X -
Cocina X - X -
Horno X - X -
Microondas X - X -
Agua caliente - X X -
IHluminacion X - X X

Como se puede ver en la Tabla 3 la dimension que mayor influencia tiene en los
electrodomésticos mencionados es la ocupacional, esto se debe al hecho de que su
activacion depende de la presencia de los consumidores en la vivienda. La segunda
dimensién con mayor influencia es la horaria, ya que los periodos del dia (horas de

comida, suefio y ocio) marcan la diferencia entre la activacion de uno u otro dispositivo.

En este trabajo se han seleccionado tres tipos de electrodomésticos de referencia, que
presentan caracteristicas relevantes relacionadas con el comportamiento humano: la

lavadora, la cocina y la iluminacién.

Dentro de las estrategias para la gestion de la demanda, uno de los principales
electrodomésticos estudiados es la lavadora. Esto se debe a que se trata de un aparato
susceptible de modificacion, ya que su consumo se puede desplazar en el tiempo. A dia
de hoy, existe un pico de activacion situado en horas de la mafiana, que perjudica la

eficiencia del sistema eléctrico [39]. Se espera poder desplazar parte del consumo
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asociado a este dispositivo, implementando estrategias de tarificacion horaria y

contando con la contribucidn de la poblacion.

Otro representante importante del consumo residencial es la cocina. Este aparato
presenta un comportamiento que estd marcado por los horarios de comida. Por su
importancia y por el tipo de activacion que presenta se ha elegido como uno de los

dispositivos a modelar.

Por Gltimo, la iluminacién causa un gran pico de consumo, principalmente en la noche;
y, ademads, presenta un comportamiento diferente, asociado a la posibilidad de

aprovechar la iluminacién natural de la vivienda.

Estos tres electrodomésticos/iluminacion representan tres tipos de comportamiento
diferentes. La bondad de los resultados en la implementacion de estos modelos, indicara
si esta técnica es valida para la representacion del comportamiento de los consumidores
del sector residencial. Con la obtencién de resultados favorables, se puede plantear,
como linea de trabajo futuro, la implementacion de los modelos de los
electrodomésticos restantes. Incluso se puede afiadir a esta linea de trabajo, el modelado
de estrategias de gestion de demanda basadas en la modificacién de comportamientos

asociados a cada tipo de electrodoméstico.

2.7. Disefio e implementacion del sistema de l6gica difusa

Una vez identificados los electrodomésticos de interés, pasamos a plantear el sistema de
I6gica difusa que permitira estimar los perfiles de activacion que muestran la forma en
la que los usuarios activan la lavadora, cocina e iluminacion a lo largo del dia,

indicando los momentos de mayor y menor activacion.

2.7.1. Proceso de disefo

No existe un procedimiento sistematico generalizado para el disefio de sistemas de
I6gica difusa. Por lo tanto, la aplicacion a una nueva area de conocimiento de este tipo

de sistemas se basa en el analisis de ejemplos ya existentes [40].
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En busca de esa sistematizacion, se ha definido un flujo con un conjunto de pasos para
el desarrollo e implementacién del sistema de ldgica difusa. Este flujo permite
establecer un procedimiento para la definicién del modelo, partiendo de la definicién de
las entradas, salidas, funciones de pertenencia, y reglas; para terminar con un modelo
que relaciona correctamente las entradas con las salidas del sistema. En la Figura 10 se
puede ver el diagrama con los pasos definidos para la construccion del modelo de légica

difusa.

Definir las entradas y salidas del sistema

Construir las funciones de pertenencia para cada variable
de entrada y salida

}

Definir las reglas que vinculan las entradas con
las salidas

¢El modelo relaciona
correctamente las
entradas con las salidas?

Figura 10. Diagrama de flujo del disefio del sistema de l6gica difusa.

Definir las entradas y salidas del sistema

Para definir las entradas del sistema es necesario partir de la base de conocimiento
heuristico de los usuarios del sector residencial respecto a su comportamiento
relacionado con la activacion de electrodomésticos e iluminacion en la vivienda. En este
caso, se han buscado, dentro del equipo investigador, personas que representen
diferentes tipos de hogares, familias con hijos, sin hijos, e individuos de diferentes

edades.

En base al conocimiento de los consumidores se analizan las dimensiones que influyen
en la activacion de los aparatos eléctricos. En el caso de la iluminacion, influyen las

dimensiones horaria, ocupacional, y fisica. Para la activacidn de la lavadora y la cocina,
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se consideran relevantes las dimensiones horaria y ocupacional. Se asume que el
modelo relaciona comportamientos que requieren de la presencia de los ocupantes de la
vivienda, por lo tanto, no se modela la dimensién ocupacional. Las caracteristicas
fisicas de la vivienda no se han vinculado en el modelo, ya que presentan un alto grado
de variabilidad y no son el objeto de estudio de este trabajo. Este trabajo se centra en el
comportamiento de los consumidores principalmente. Por dltimo, la dimension horaria,
que afecta a los tres tipos de electrodomésticos, se vincula en el modelo teniendo en
cuenta los horarios diurnos y nocturnos, afectados por la existencia de iluminacion
natural; y los tramos del dia, marcados principalmente por los horarios de suefio,

comida y ocio.

El sistema de logica difusa que da respuesta al objetivo planteado se muestra en la
Figura 11. El sistema vincula, a través de un conjunto de reglas, una serie de entradas
(horario diurno y nocturno, tramos del dia) con el conocimiento del experto, de manera
que se obtiene el perfil de activacion de los electrodomésticos y la iluminacion en las
viviendas. En el bloque llamado fusificacion se convierten los valores concisos de las
entradas (por ejemplo, 7 a.m.) en valores linglisticos (por ejemplo, Dia), usando los
conjuntos difusos en los que se definen las funciones de pertenencia. En el proceso de
inferencia se usan los valores lingiisticos de las entradas y el conjunto de reglas,
definidas a partir del conocimiento de los expertos, para obtener una salida con un valor
linguistico. EI proceso final consiste en la desfusificacion, donde se convierte el valor

linguistico de la salida en un valor conciso o crisp.

Conocimiento del

experto \
Horario Diurno-Nocturno

P Sistema de Perfil de activacion de
. Légica Difusa | — los electrodomésticos e
Tramos del dia iluminacién

N

Definicién conjuntos difusos

Base de reglas
—P{ Fusificacién }—P{ Inferencia }—P{ Desfusificacion }—b

Figura 11. Diagrama que presenta las entradas y salidas del sistema. Ademas, se muestra un
diagrama de bloques que describe el funcionamiento de los sistemas de l6gica difusa.
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Construir las funciones de pertenencia para cada variable de entrada y salida
Horario diurno y nocturno

Se definieron tres periodos, madrugada, dia y noche; para identificar las horas en las que
el usuario cuenta con iluminacion natural. La iluminacion natural implica una menor
necesidad de activacion de la luz eléctrica en la vivienda.

Por lo tanto, la variable lingiiistica “Horario diurno y nocturno” tiene tres valores
linglisticos {madrugada, dia y noche}, que en la Figura 12 se representan como M, D y
N respectivamente. Cada término esta caracterizado por una funcién de pertenencia
definida en el universo de discurso [0 horas, 24 horas]; para este caso se ha elegido la
funcién de pertenencia de tipo gaussiano, que es una de las mas usadas. Con las
funciones de pertenencia se logra cuantificar el significado de los valores linglisticos.
Por ejemplo, la linea vertical de color negro en la figura muestra el caso en el que la
variable Horario diurno y nocturno = 7. En ese punto, el grado de pertenencia a la
funcién M (madrugada) es de 0,06 y el grado de pertenencia a la funcion D (horario
diurno) es de 0,39 (marcados en rojo). Por lo tanto, las 7 a.m. es una hora de transicion
que pertenece en mayor medida al horario diurno y en menor medida al horario
nocturno o madrugada. De esta manera se representa la falta de limites exactos en la

definicion, por parte de los expertos, de las horas correspondientes a cada tramo horario.

Grado de pertenencia

a 5 10 18 20

Horario diurno y nocturno

Figura 12. Funciones de pertenencia para la entrada horario diurno y nocturno.
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Tramos del dia

Se han considerado diferentes tramos del dia, los cuales ayudan a definir los horarios de

activacion de los electrodomésticos e iluminacién. En la Figura 13 se observan las

funciones de pertenencia para la entrada tramos del dia definidas en un universo de

discurso con rango [0 horas, 24 horas].

Las variables lingisticas consideradas para esta entrada se describen en la Tabla 4.

Tabla 4. Variables lingiiisticas para la variable de entrada “Tramos del dia”.

H-O-N1

H-S1

H-D

H-O-M

H-A

H-O-T

H-C

H-O-N

H-S2

Horario de ocio
complementario.

Horario de suefio 1.

Horario desayuno.

Horario ocio mafana.

Horario almuerzo.

Horario ocio tarde.

Horario cena.

Horario ocio noche.

Horario de suefio 2.

nocturno En este horario se incluyen las horas,

pasada la media noche, en las cuales
algunas personas contintian despiertas.

Este tramo se define como horario de
suefio, es decir, horas en las que la
persona esta dormida.

Tramo en el que la persona toma su
desayuno.

Tramo del dia en el que no se desarrolla
una actividad especifica, es decir, la
persona puede llevar a cabo cualquier
actividad en este tiempo.

Tramo del dia en el que la persona toma
su almuerzo.

Tramo del dia en el que la persona puede
llevar a cabo cualquier actividad.

Tramo del dia en el que la persona toma
su cena.

Tramo en el que la persona puede llevar
a cabo cualquier actividad.

Tramo de tiempo al final del dia en el

que la persona puede empezar sus horas
de suefio.
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Grado de pertenencia

0 5 10 15 20
Tramos del dia

Figura 13. Funciones de pertenencia para la entrada tramos del dia.

Construccion de salidas

En la Figura 14 se muestran cinco funciones de pertenencia definidas en el universo de
discurso [0,1], para considerar los diferentes rangos de disponibilidad del usuario para
activar la lavadora en cada hora del dia. Las funciones de pertenencia permiten convertir
los valores lingiisticos (muy alta, alta, media, baja y muy baja disponibilidad del
usuario) a valores crisp comprendidos entre 0 y 1, asi, un valor cercano a 1 indica mayor
disponibilidad del usuario para activar los electrodomésticos o iluminacién, y un valor

cercano a 0 indica una menor disponibilidad del usuario.

T T T

T T
Baja  Muy-Baja

T T
Muy-Alta Alta

Grado de pertenencia

0.2

/ \ N »

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Lavadora

Figura 14. Funciones de pertenencia para la salida correspondiente al electrodoméstico lavadora.
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Para el caso de la cocina y la iluminacion, se definen las mismas cinco funciones de
pertenencia (Figura 14) del caso anterior. Se deben definir estas funciones de
pertenencia, a pesar de ser iguales, porque es necesario tener un conjunto de salida para
cada electrodoméstico. Estos conjuntos de salida permitiran considerar diferentes rangos

de disponibilidad del usuario para activar la cocina y la iluminacién en cada hora del dia

Definir las reglas que vinculan las entradas con las salidas

Con las entradas y salidas expresadas en variables lingiisticas es posible especificar un
conjunto de reglas que capture el conocimiento del experto en cuanto a la activacion de

los electrodomeésticos y la iluminacién en la vivienda.

Los valores linglisticos no son representaciones precisas de las cantidades que
describen, por lo tanto, las reglas linguisticas no son precisas. Son simples abstracciones

de las ideas acerca de como se activan los electrodomésticos y la iluminacion.

En la Figura 15 se muestra un ejemplo de un caso de inferencia, hay 13 reglas, en las
dos primeras columnas estan los dos antecedentes y en la tltima columna se muestra el
consecuente. Para la entrada actual (Horario diurno y nocturno =7 y Tramos del dia =7),
se activan las reglas 4 a 9 para el primer antecedente, y las reglas 2 a 5 para el segundo
antecedente. En la Gltima fila de la tercera columna (consecuente), se muestra la
agregacion de los consecuentes activados, con lo que se calcula el valor crisp de salida,

para este caso el resultado es 0.168.
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Figura 15. Proceso de inferencia para Horario diurno y nocturno = 7 y Tramos del dia =7. Las dos
primeras columnas son los antecedentes y la Gltima columna es el consecuente.

En la Tabla 5 y Tabla 6 se muestran las reglas definidas para los sistemas de ldgica

difusa. Puesto que emplean entradas diferentes, se define un sistema para los

electrodomésticos lavadora y cocina, y otro sistema para considerar la iluminacién.

En la Tabla 5 se muestran las reglas definidas para el primer sistema de ldgica difusa, a
partir del cual se obtienen los perfiles de activacion de los electrodomésticos lavadora y
cocina. Cada columna representa un valor linglistico para la entrada "tramos del dia".
Cada fila muestra los valores linglisticos de las salidas para los electrodomésticos

lavadora y cocina.

Tabla 5. Reglas para el primer sistema de logica difusa, a partir del cual se obtendran los
perfiles de activacion de los electrodomésticos lavadora y cocina. E2 se refiere a Tramos
del dia (columnas).

Lavadora MB MB B MA B M M B MB

Cocina MB MB B B MA  MB M B MB

En el segundo sistema de légica difusa, definido para el caso de la iluminacion, la salida
esta influenciada por dos entradas. En la Tabla 6, la primera columna muestra los

valores linglisticos de la entrada horario diurno y nocturno, el encabezado muestra los
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valores linguisticos de la entrada tramos del dia. Cada celda de la tabla presenta los

valores linglisticos que toma la salida para cada combinacién de entradas.

Tabla 6. Reglas para el segundo sistema de l6gica difusa, a partir del cual se obtendré el
perfil de activacion de la iluminacion en la vivienda. E1 se refiere a la primera entrada:
Horario diurno y nocturno (filas); E2 se refiere a la segunda entrada: Tramos del dia
(columnas).

MA MB B - - - - - -

Los espacios no definidos en la Tabla 6 corresponden a opciones imposibles, tales como

el horario de estancia en casa “dia” con el tramo del dia “Horario de ocio nocturno”.

La Tabla 7 explica dos de las reglas usadas en el sistema de Idgica difusa. El resto de

reglas tienen una estructura muy similar.
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Tabla 7. Ejemplificacion y descripcion de las reglas. Se describen dos reglas, una de cada sistema de légica difusa.

Sistema de l6gica difusa Tabla 5 Si el usuario estd en las horas ' Si el usuario est4 preparando el almuerzo, entonces no es
que considera los  (columna 6) correspondientes al almuerzo (E2 prioritario activar la lavadora, por ello se considera una
electrodomésticos lavadora = H-A) entonces la disponibilidad | baja disponibilidad del usuario para la activacion de este
y cocina. del wusuario para activar la electrodoméstico.

lavadora es baja (Lavadora = B) y

para activar la cocina es muy alta | En el almuerzo se preparan diferentes alimentos que
(Cocina = MA). requieren el uso de la cocina, por lo cual se considera una
alta disponibilidad del usuario para la activacion de la

misma.

Sistema de ldgica difusa Tabla 6 (fila 3, Si el usuario estd en casa en | AUn no es necesario activar la iluminacion, se cuenta con
que considera la ' columna 6) horario diurno (E1 = D) y esté& en | iluminacion natural, por lo cual se considera una baja

iluminacion de la vivienda. las horas correspondientes al disponibilidad del usuario para activar las luces.
almuerzo (E2 = H-A) entonces la
disponibilidad del usuario para
activar la iluminaciéon es baja
(lluminacién = B).
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2.7.2. Implementacion del modelo en MATLAB

Para la implementacion se us6 la toolbox de MATLAB® Fuzzy Logic [41]. Los
sistemas de Idgica difusa implementados son de tipo Mamdani [42], y se empled el
mecanismo de inferencia del centroide, que es uno de los méas usados . En la Figura 16
se muestra el sistema de Idgica difusa definido para obtener los perfiles de activacion de

los electrodomésticos lavadora y cocina.

cB

Lavadora (5)

(mamdani)

Tramos del dia (9)

Cocina (5)

Figura 16. Implementacion usando Fuzzy Logic Toolbox de MATLAB®. Sistema de ldgica difusa
para los electrodomésticos lavadora y cocina.
En la Figura 17 se presenta el sistema de I6gica difusa definido para obtener el perfil de
activacion de la iluminacion en las viviendas, partiendo de dos entradas, horario diurno

y nocturno, y tramos del dia.

Horario diurno y nocturno (3) CB,

(mamdani)

lluminacion (5)

Tramos del dia (9)

Figura 17. Implementacion usando Fuzzy Logic Toolbox de MATLAB®. Sistema de ldgica difusa
para considerar la iluminacion de las viviendas.
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Haciendo uso de los bloques de Simulink de MATLAB®, se genera una simulacion de

los sistemas para un dia, de 0 a 24 horas.

¢El modelo relaciona correctamente las entradas con las salidas?

Esta pregunta se responde con los resultados de la simulacion, si se obtiene una
respuesta que representa de la forma mas aproximada posible el funcionamiento del
sistema real, entonces la respuesta es “si”. En caso contrario, es necesario replantear el
modelo, empezando por revisar la definicion de las funciones de pertenencia y las reglas

planteadas.

2.8. Simulacién y resultados

2.8.1. Resultados para electrodoméstico: lavadora.

Se ha obtenido la curva que describe la forma en que los usuarios, en media, activan la
lavadora. Para validar los resultados obtenidos se usaron datos extraidos de la encuesta
de empleo del tiempo realizada por el Instituto Nacional de Estadisticas INE, en 2009-
2010 [39]. La encuesta muestra las actividades realizadas por las personas cada 10
minutos durante las 24 horas del dia, algunas actividades implican el uso de
determinados electrodomésticos. Por ejemplo, la actividad “colada”, dentro del item
“cuidado de la ropa”, implica el uso de la lavadora, asi, es posible conocer los perfiles

de activacion de este electrodoméstico.

En la Figura 18 se presentan dos curvas, una en color naranja que muestra el perfil de
activacion de la lavadora para cada hora del dia, obtenida con el sistema de ldgica
difusa. La segunda curva, en color azul, presenta de forma gréafica los resultados de la
encuesta de empleo del tiempo, realizada por el Instituto Nacional de Estadisticas INE,

para la actividad “colada”.
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—INE Légica difusa

Figura 18. Perfil de activacion para el electrodoméstico lavadora. Curva naranja: resultado
obtenido con el sistema de légica difusa. Curva azul: datos de la encuesta de empleo del tiempo
realizada por el Instituto Nacional de Estadisticas INE.

Los picos de activacion se ven reflejados en la curva obtenida por el sistema de l6gica
difusa. Aproximadamente a las 11 de la mafiana se presenta el mayor pico de activacion.

La forma de la curva se aproxima a la obtenida en la encuesta del empleo del tiempo.

2.8.2. Resultados para electrodoméstico: cocina.

En la Figura 19 se muestran dos curvas, la curva de color naranja presenta el perfil de
activacion para el electrodoméstico cocina obtenido usando el sistema de lgica difusa.
Para validar los resultados obtenidos con el electrodoméstico cocina, se muestra, en la
curva de color azul, el resultado de la encuesta de empleo del tiempo para la actividad

“preparacion de comidas y conservacion de alimentos”, donde se asume una posible

NA

01234567 89101112131415161718192021222324

activacion de la cocina.

— INE Ldgica difusa

Figura 19. Perfil de activacion para el electrodoméstico cocina. Curva naranja: resultado obtenido
con el sistema de I6gica difusa. Curva azul: datos de la encuesta de empleo del tiempo realizada por
el Instituto Nacional de Estadisticas INE.
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En la Figura 19 se puede ver claramente que la activacion de la cocina es mayor en el
horario correspondiente al almuerzo, la activacién en la cena es menor y en el desayuno
mucho menor.

La curva obtenida por el sistema de ldgica difusa tiene una forma similar a la obtenida
en la encuesta realizada por el INE. El pico mas alto se presenta a las 14 horas en las

dos curvas.

2.8.3. Resultados para la iluminacién.

Dentro de los items propuestos en la encuesta de empleo del tiempo, no se encontrd
ninguno que aportara datos acerca de la activacion de la iluminacion. Por esto se ha
tomado la curva de carga residencial para el uso de la iluminacion, construida por Red
Eléctrica de Espafa en el proyecto INDEL [38], con el fin de realizar una comparacion

con la obtenida con el sistema de l6gica difusa.

En la Figura 20 la curva de color naranja corresponde al perfil de activacion de la
iluminacion, obtenido usando el sistema de ldgica difusa. La curva de color azul

muestra la grafica del proyecto INDEL.

7
N

012345678 9101112131415161718192021222324

—— INDEL Légica difusa

Figura 20. Perfil de activacion de la iluminacién. Curva naranja: resultado obtenido con el sistema
de l6gica difusa. Curva azul: resultados del proyecto INDEL (REE).

En la aproximacion obtenida para la curva de carga de la iluminacion se conserva la

estructura general de la curva.
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2.8.4. Medida del error

En la Tabla 8 se muestran los resultados de las medidas de error calculas para cada caso.
Se presenta el error cuadratico medio (MAE por sus siglas en inglés, ecuacion (1)) [43],
[44], vy la raiz cuadrada del error cuadrdtico medio (RMSE por sus siglas en inglés,

ecuacion (2)) [44], [45]. Para los célculos se usaron los valores escalados de los puntos

que forman las curvas, en un rango comprendido entre [0,1].

n

MAE = 1Z| |

t=1

Tabla 8. Medidas de error

Lavadora 0.034 0.159
Cocina 0.025 0.143
lluminacion 0.02 0.126

Las métricas de error corroboran que los resultados obtenidos se aproximan al

comportamiento real del perfil de consumo de los tres electrodomésticos/iluminacion

modelados.

@

O]
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Capitulo 3. Prediccion de la generacion
de energia eolica

3.1. Introduccion

Tal como se ha mencionado, una de las respuestas a los retos planteados frente al
aumento inminente del consumo eléctrico, es el uso de energias renovables, que
aprovechan los recursos naturales para generar energia. Las fuentes renovables ya son
una realidad en los sistemas eléctricos actuales; hoy por hoy se pueden ver parques
edlicos y granjas solares funcionando en diferentes partes del mundo. Sin embargo, su
uso sigue sin estar lo suficientemente extendido. En la Figura 21 se muestra la
distribucién porcentual de la generacién por fuentes del sistema eléctrico espafiol, con
los datos correspondientes al afio 2016. Las fuentes renovables (hidraulica, hidroedlica,
edlica, solar fotovoltaica, solar térmica, y otras renovables) suman un 39,77 % de la
generacion, mientras que las fuentes no renovables (nuclear, carbén, fuel/gal, ciclo

combinado, cogeneracion y residuos) se quedan con un 60,23% de la generacion [46].

Cogeneracién RESE/:'OS Generacion

Otrasrenovables _ 10% Hidraulica
1% 15%
= Hidrdulica
Nuclear " Nuclear
21% Carbon

Solar térmica
Fuel/gas

2%
Solar fotovoltaica
3%

= Ciclo combinado

Edlica = Hidroedlica
19% = Edlica
= Solar fotovoltaica
= Solar térmica
Hidroedlica
0% = Otras renovables
. = Cogeneracién
Ciclo combinado Carbon 8
11% 14% = Residuos

Fuel/gas
3%

Figura 21. Porcentajes de generacion de las diferentes fuentes del sistema eléctrico espafiol. Datos
tomados del avance del informe del sistema eléctrico espafiol 2016 [46].

Para aumentar la penetracién de energias renovables en el sistema eléctrico, es
necesario predecir, de la forma mas precisa posible, la generacién que se obtendra de

estas fuentes.
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En el caso de las fuentes convencionales la prediccion de generacion es siempre muy
precisa, puesto que depende de la curva caracteristica de funcionamiento del dispositivo
usado para la generacion. Asi, por ejemplo, en el caso de un generador diésel,
conociendo las especificaciones técnicas proporcionadas por el fabricante, y teniendo en
cuenta la cantidad de combustible disponible, se sabe con seguridad cuénta electricidad

se puede generar en cada instante de tiempo.

No ocurre lo mismo con las fuentes renovables, como es el caso de la energia eblica y
solar, dos de las fuentes méas extendidas a nivel mundial. Para estos tipos de energia es
necesario usar modelos de prediccidn que vinculen las caracteristicas propias de cada
fuente de generacion. Con la energia solar, en ocasiones, se usa una curva de generacion
promedio calculada a partir de datos historicos. El uso de esta curva es factible porque
las condiciones para la generacién de energia solar se mantienen casi constantes dia tras
dia. Por otra parte, la prediccion de la generacion de energia eélica presenta un nivel de

dificultad mas elevado, debido a la variabilidad de la fuente: el viento.

Para controlar la produccion de energia edlica, no basta con construir una curva de
generacion promedio, como se hace con la energia solar. En este caso, es necesario
contar con un sistema de prediccion mas preciso, capaz de vincular los cambios diarios
asociados a las variaciones en la velocidad y direccion del viento del lugar en el que esta

instalado el parque edlico.

Pero, ¢cudl es el mejor método para predecir la generacion de un parque e6lico? Para
responder a esta pregunta se deben estudiar los métodos existentes, prestando atencion a
aquellos que vinculen las caracteristicas de variabilidad de la fuente. Elegir un método
que permita mejorar la prediccion de la generacion, aumentara el uso de este tipo de
energia y permitird afianzar las propuestas para la implementacion de microrredes.
Recordemos que para la gestion de una MR es necesario coordinar las fuentes de
generacion, dado que la planificacion y distribucidn de los recursos se haré con base en
la prediccion de la generacion. Un fallo en la prediccion, podria llevar al
desabastecimiento de la MR en modo auténomo, que es el estado menos deseado de

cualquier sistema eléctrico.
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3.2. Estado de la técnica

La prediccion de la generacién de un parque eélico se puede abordar de dos formas,
directa o indirectamente [47]. La primera hace referencia al calculo directo de la
generacion a partir de datos de entrada seleccionados. La forma indirecta se refiere a la
existencia de un paso previo que consiste en estimar primero las condiciones

meteoroldgicas y posteriormente calcular la generacion.

En la literatura, se han propuesto diferentes aproximaciones para calcular las
predicciones, tanto de forma directa como indirecta. Estas aproximaciones se pueden
clasificar de acuerdo a factores como el periodo de tiempo para el cual se hace la
prediccién. Pueden ser modelos para prevision a corto plazo (proximos minutos-horas),
que se emplean principalmente para el control y seguimiento de la generacion; medio
plazo (préximos dias), que son indispensables para el comercio de la energia eléctrica; o
largo plazo (proximas semanas), que son Utiles para planificar el mantenimiento de los

aerogeneradores [47].

Otra forma de clasificar estos modelos es dependiendo del enfoque: fisico o estadistico.
Los modelos con enfoque fisico usan los principios fisicos fundamentales y no
requieren de datos historicos para su entrenamiento. La principal desventaja de este tipo
de modelos es la complejidad de los datos que requiere, tales como la descripcion
detallada del parque edlico y la descripcion detallada del terreno, con su orografia y
rugosidad [48].

Los modelos con enfoque estadistico usan datos histéricos, incluyendo modelos
autorregresivos (AR), modelos de media movil (MA), modelos autorregresivos de
media movil (ARMA), y modelos autorregresivos integrados de medias moviles
(ARIMA) [48], [49]. La exactitud en la prediccion de estos modelos depende de la
correcta seleccion y ajuste de los parametros de cada formulacion matematica. La
seleccion errénea de un pardmetro puede Ilevar a un aumento considerable en el error de

prediccion.

Los modelos anteriores presentan buenos resultados para predicciones con horizontes

temporales amplios, mensuales o incluso anuales. Para el caso de horizontes temporales
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cortos, como horas o dias, los constantes cambios en las condiciones meteoroldgicas
hacen que sea necesario emplear otro tipo de modelos, como los basados en el
aprendizaje [50]. Estos Gltimos emplean técnicas de inteligencia artificial como las

Redes Neuronales Artificiales.

Las redes neuronales artificiales aprenden el comportamiento del sistema a partir de
datos histéricos y representan de una forma mas aproximada la relacién no lineal entre
las entradas y salidas del sistema. Se han probado diferentes configuraciones y tipos de
redes neuronales, incluso se han planteado modelos hibridos como los neuro-fuzzy [51],

[52], con el fin de lograr una prediccién mas acertada.

En la literatura, se encuentran modelos de redes neuronales artificiales que se han
establecido para calcular la generacion tanto de un solo aerogenerador como del parque
eblico completo. En el primer grupo se encuentra el trabajo presentado por Li et al. [53],
en el que se calcula la prediccion de la generacion de cada aerogenerador del parque
eblico Fort Davis. Segln los autores, una de las motivaciones para usar una red
neuronal por cada aerogenerador, doce en total, es la facilidad de entrenamiento. De
acuerdo también a los autores, este tipo de modelo no se ve afectado por los
aerogeneradores que pueden estar fuera de servicio en determinado momento. Li et al.
usan las mismas entradas para las doce redes neuronales de tipo perceptron multicapa:
medidas de velocidad y direccion del viento de cada 10 minutos provenientes de dos

torres meteoroldgicas. La salida es la generacién de cada turbina.

En el trabajo de Jafarian y Ranjbar [45] se presenta un modelo basado en el uso de
I6gica difusa y redes neuronales, para estimar la generacién anual de un aerogenerador.
La principal ventaja sefialada en este articulo es que se propone un modelo que puede
ser usado para cualquier regién. Se usan valores de velocidad de viento recogidos por
horas, de 50 estaciones ubicadas en Holanda. El modelo tiene tres entradas, velocidad
de viento promedio, desviacidn estandar de la velocidad del viento y densidad del aire

de la region.

La desventaja que presentan los modelos para calcular la generacion de un solo

aerogenerador es que, para predecir la generacién de un parque edlico completo seran
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necesarios mas calculos y, probablemente, serd también necesario contar con un

conjunto de datos de entrada diferente y adecuado para cada aerogenerador.

En cuanto a los modelos que predicen la generacion del parque e6lico completo [54], se
encuentran diferentes tipos en los que se usan distintos conjuntos de entrada. Entre estos
modelos podemos mencionar el presentado por Barbounis et al. [55], en el cual se
predice la velocidad de viento y la produccion de un parque edlico en la isla griega de
Creta. Las entradas son las previsiones meteoroldgicas de la direccion y velocidad del
viento, provistas por el sistema de modelado atmosférico SKIRON. Usan redes
neuronales recurrentes locales [56] y proponen dos nuevos algoritmos de entrenamiento:
global recursive prediction error (GRPE) y decoupled recursive prediction error
(DRPE).

Yeh et al. [57] calculan la prediccion de la generacion de un parque eélico de Taiwan,
usando una red neuronal del tipo perceptron multicapa [56], y proponen un nuevo
algoritmo de entrenamiento Ilamado improved Simplified Swarm Optimization (iSSO).
Las entradas del modelo son los datos diarios de velocidad del viento y generacion de

energia edlica.

Existen otros modelos [58], [59] en los que se calculan las predicciones de la generacion
de forma mensual, estos modelos son Utiles, por ejemplo, en planeaciones de generacion

anual.

Entre los modelos estudiados, encontramos varios, denominados “hibridos”, que
combinan diferentes técnicas tratando de lograr mejores resultados. Existen modelos
hibridos tanto para la prediccion de la velocidad del viento [43], [60], [61], como para la
prediccidn de la generacion de energia edlica. En el trabajo presentado por Hong et al.
[62] se usa una red neuronal feedforward multicapa, las entradas son de tipo difuso, y

para entrenar la red usan simultaneous perturbation stochastic approximation (SPSA).

A pesar de que, segun sus autores, los modelos hibridos llevan a errores mas bajos,
estos modelos presentan una mayor complejidad en su implementacion, al usar

diferentes técnicas que requieren mas procedimientos y ajustes.
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3.3. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales estan inspiradas en las redes neuronales bioldgicas.
Tratan de imitar el comportamiento del cerebro para desarrollar determinadas acciones

tales como reconocimiento de patrones o clasificacion de objetos [63].

Haykin [64] define una red neuronal como un procesador compuesto por unidades de
procesamiento simples (neuronas) interconectadas masivamente, operando en paralelo,
capaz de almacenar conocimiento experimental y proporcionarlo para su posterior uso.
Se asemeja al cerebro en dos aspectos: 1) el conocimiento es adquirido por la red desde
su entorno, a través de un proceso de aprendizaje; y 2) las fuerzas de conexion
interneuronal, conocidas como pesos sinapticos, se usan para almacenar los

conocimientos adquiridos.

Una neurona biol6gica (Figura 22), ademas del nicleo y el cuerpo celular, cuenta con
algunos elementos especificos: el axdn (salida de la neurona), y las dendritas
(ramificaciones de entrada). También estan las sinapsis, que son los elementos de unién
entre el axén y las dendritas de otras neuronas. Las sinapsis pueden potenciar o inhibir
la sefial procedente de los axones. De este modo, las neuronas generan una sefial de
activacion si la sefial recibida supera un umbral, de otro modo permanecen inhibidas
[56]. Por su parte, las redes neuronales artificiales tienen entradas (dendritas), que pasan
por un proceso de ajuste de pesos sindpticos y por una funcién de activacion, para

obtener las salidas (axones).

Cuerpo de
la célula

Dendritas

~

Terminal

/del axon

Ndcleo

~J

Sinapsis

Figura 22. Forma general de una neurona biolégica, basado en [65].
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3.3.1. Estructura de una neurona artificial

El modelo de una neurona artificial se presenta en la Figura 23. En una neurona se
obtiene una sefial de salida sumando la multiplicacién de las entradas por los pesos
sinapticos de la neurona, afiadiendo la polarizacion, y pasando el resultado de la

sumatoria por una funcién de activacion.

Polarizacién

b

Funcidn de
activacion

Sefales de
entrada < (p(.) L 5 yn
Sefial de
salida

Sumatoria

Pesos
sindpticos

Figura 23. Modelo de una neurona artificial. Adaptado de [63].

Matem@ticamente se puede expresar con las siguientes ecuaciones:

- @)
Uy = ) WX
].Zl J7%]

Yn = (p(un + bn) (4)

Donde x; ... x,, son sefiales de entrada, wy; ... Wy, Son los pesos sindpticos de la
neurona. b, es la polarizacion o umbral, ¢(-) es la funcion de activacion, y y, es la

sefial de salida de la neurona [63].

Una neurona biol6gica puede estar excitada o no excitada, del mismo modo, una
neurona artificial puede estar activa o inactiva [66]. Este estado de activaciéon esta
marcado por las funciones de activacion, que pueden ser de diferentes tipos, como la

funcién escalén, lineal o sigmoidal.
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3.3.2. Arquitecturas neuronales

Las arquitecturas de las redes neuronales se pueden clasificar en tres tipos: redes
monocapa con propagaciéon hacia delante (en inglés Single-layer Feedforward
Networks), redes multicapa con propagacion hacia delante (en inglés Multilayer
Feedforward Networks) (Figura 24), y redes recurrentes (en inglés Recurrent Networks)
[67]. Las primeras tienen una capa de entrada y una de salida, con neuronas en cada
capa. Las redes multicapa tienen capas ocultas, ademas de la capa de entrada y salida.
Las redes recurrentes pueden ser de una sola capa o multicapa, con la diferencia de que

son de tipo feedback, es decir, tienen lazos de retroalimentacion.

El tipo de red neuronal que se usa depende de cada caso en particular. EI nimero de
capas ocultas y el nimero de neuronas las elige el disefiador, normalmente se eligen a

base de ensayo-error.

Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida

Entrada 1

Entrada 2

Figura 24. Estructura de una red neuronal multicapa con propagacion hacia delante. Red con dos
neuronas en la capa de entrada, dos capas ocultas con tres y dos neuronas en cada capa, y una capa
de salida con una neurona

3.3.3. Entrenamiento de la red

La red neuronal debe ser entrenada antes de empezar a usarla. El primer paso para este
entrenamiento es la asignacion de valores a los pesos sindpticos de la neurona y la
definicion de los pardmetros de aprendizaje. Generalmente, estos valores iniciales se
eligen de forma aleatoria [67]. En el entrenamiento se ajustan los pesos sinapticos en
cada iteracion siguiendo una regla de aprendizaje. Existen diferentes tipos de algoritmos
de aprendizaje tales como: aprendizaje basado en la correccidn del error, aprendizaje
basado en memoria, aprendizaje Hebbiano, aprendizaje competitivo y aprendizaje de
Boltzman [64].
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3.3.4. Aprendizaje de la red

Existen paradigmas de aprendizaje clasificados en Aprendizaje supervisado,
Aprendizaje por reforzamiento y Aprendizaje no supervisado [63]. El aprendizaje
supervisado implica el uso de un conjunto de datos, en los que se conocen las entradas y
las salidas. En el paradigma de aprendizaje por reforzamiento, el aprendizaje se lleva a
cabo por un proceso de prueba y error, vinculando la figura de un supervisor, que le
indica a la red si la salida calculada es correcta 0 no. Por ultimo, en el aprendizaje no
supervisado s6lo se utilizan conjuntos de entrada para entrenar la red, las salidas son

determinadas por la red en el aprendizaje, y no requiere de la figura de un supervisor.

3.4. Definicién y analisis de las variables asociadas a la

generacion

Tal como se describe en el estado de la técnica, se han obtenido resultados favorables
que avalan el uso de redes neuronales artificiales como uno de los mejores métodos para

predecir la generacion de energia e6lica.

Antes de proceder al disefio e implementacion de las redes neuronales, debemos definir
el conjunto de variables de entrada para el modelo. En la revision bibliogréfica, se citan
diferentes variables para calcular la generacién de un aerogenerador o de un parque
edlico. Una de las variables mas usadas en los modelos mencionados es la velocidad del
viento, esto se debe a que presenta un grado de correlacion alto con respecto a la
generacion de energia e6lica. Los parametros restantes incluyen desde direccién del
viento, pasando por otros parametros meteoroldgicos, hasta horas de generacion y de
mantenimiento. El uso de uno u otro tipo de entrada depende del método usado y de la
disponibilidad de los datos, tanto previstos como medidos. La eleccion de las variables
debe vincular un analisis de las mismas, que permita seleccionar aquellas que tengan

mayor relevancia para el sistema.

Se pueden distinguir dos grupos principales: variables meteorolégicas y variables
temporales. Las variables meteorol6gicas, como su nombre lo indica, estan asociadas a

las condiciones meteoroldgicas que afectan la generacion de energia eotlica, tales como
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la direccion o velocidad del viento. Por otra parte, las variables temporales asocian

caracteristicas del tiempo como el dia o la hora.

Para dar inicio al andlisis de las variables, el primer paso es revisar la ecuacion que se
emplea para calcular la generacién. En la publicacion de Grassi y Vecchio [58], la

potencia eléctrica generada por una turbina se calcula usando la siguiente formula:

P = 0.5pAw? ®)

Donde p se refiere a la densidad del aire, A es el rea barrida por la turbina y w hace

referencia a la velocidad del viento.

Como se ve en la ecuacion (5), la velocidad del viento es uno de los parametros con
mayor influencia en el célculo de la generacion. Por lo tanto, se debe incluir en las

variables de entrada del modelo.

Por otra parte, la orografia del lugar en el que esta ubicado el aerogenerador influye en
la produccion de energia. La velocidad del viento puede variar dependiendo de si el
aerogenerador esta en una zona cubierta por montafias o en un valle. Para vincular estas
caracteristicas en el modelo se afiaden dos variables que dependen de la orografia del
terreno: la temperatura y la humedad relativa. Ademas, en la ecuacion para calcular la
generacion se contempla la densidad del aire (p), que estd afectada por la humedad
relativa y la temperatura, reafirmando asi la importancia de vincular estas dos variables

como entradas.

En la revisién del estado de la técnica, se comprobé que, después de la velocidad del
viento, la variable mas empleada para el célculo de la generacion es la direccion del

viento, por lo tanto, sera otra de las variables a considerar.

En cuanto a las variables temporales, la existencia de variaciones temporales del viento
[68], lleva a la vinculacidn de las mismas en el modelo de prediccién. Si consideramos,
por ejemplo, la formacién de un ciclo diario de viento, debemos indicarle a la red
neuronal, en qué momento de ese ciclo nos encontramos, afiadiendo asi mas
informacion al sistema. Las variables temporales a tener en cuenta para este modelo
son: mes, dia, y hora (Tabla 9).
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Tabla 9. Tipos de variables de entrada.

Velocidad del viento
Direccion del viento

Humedad relativa
Temperatura

Mes -
Dia -
Hora -

X X X X
1

X X X

3.5. Disefio e implementacion de las redes neuronales

Para el disefio e implementacién de las redes neuronales se ha empleado como
referencia un caso de estudio basado en un parque e6lico de la isla de Tenerife. Con los
datos de ese parque se han entrenado diferentes configuraciones de redes neuronales
para prediccion a medio plazo (el dia siguiente al célculo de la prediccion), aumentando
el nivel de complejidad en cada caso.

3.5.1. Caso de estudio

En este trabajo, para el disefio e implementacion de las propuestas basadas en el uso de
Redes Neuronales Artificiales, se usaron los datos del parque edlico del Instituto
Tecnol6gico y de Energias Renovables (ITER) [88]. El ITER, instituto creado por el
Cabildo Insular de Tenerife, tiene entre sus tareas principales la generacion de
electricidad a partir de energias renovables, y trabaja en proyectos de investigaciéon y

desarrollo en las areas de energias renovables, medioambiente e ingenieria.

El ITER cuenta con tres parques edlicos entre los que se encuentra el parque MADE,
denominado asi por el tipo de aerogeneradores que lo componen. Son ocho
aerogeneradores tipo MADE AE-46, que proporcionan una potencia nominal al parque
de 4,8 MW.

Con los datos extraidos de este parque se ha construido una base de datos que contiene

medidas, reales y previstas, tanto de las condiciones meteoroldgicas y variables

temporales, como de la generacién del parque. El conjunto de datos abarca un periodo
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comprendido entre el 01 de enero de 2014 y el 31 de marzo de 2016, para un total de

dos afios y tres meses.

Preprocesamiento de datos
- Depuracion

El conjunto de datos inicial incluia horas en las que algunos aerogeneradores no estaban
funcionando. Los aerogeneradores pueden detenerse de forma intencionada por
cuestiones de mantenimiento, pero también pueden estar fuera de servicio por dafios
inesperados. Para este trabajo, interesa tener un conjunto de datos “limpio”, en el que
s6lo se tengan en consideracion los datos del parque eolico con todos los
aerogeneradores funcionando. Por lo tanto, se eliminan todos los datos que no cumplen
con las caracteristicas mencionadas, obteniendo como resultado un total de 13087

muestras por cada una de las variables de entrada y salida.

- Escalado

Es comln encontrar este paso previo al proceso de entrenamiento de la red neuronal, se
escalan los datos aplicando una transformacion lineal en los intervalos [0,1] o [-1,1], la
eleccion del rango depende del tipo de funcion de activacion empleado [56]. En este
caso, teniendo en cuenta el tipo de redes neuronales a emplear y las funciones de
activacion que se usaran, se procede a escalar los datos del conjunto de entrada y salida

en el rango [-1,1].

3.5.2. Primera propuesta
Disefio
La primera propuesta consiste en usar el Perceptron Multicapa (en inglés Multilayer
Perceptron - MLP), que es una de las redes mas conocidas y utilizadas [56] [69]. Otra
de las razones por las que se ha elegido este tipo de red es porque es una de las
principales exponentes del aprendizaje supervisado, el cual se utiliza en problemas de

prediccion de series temporales [67], que es el caso que estamos tratando en este

trabajo.

En el aprendizaje supervisado se debe entrenar la red con un conjunto de pares

ordenados de vectores de entrada y salida deseada. En este caso, para el entrenamiento
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de la red se empled el 70% de los datos disponibles, usando el 30% restante para la
validacioén y prueba. El algoritmo de aprendizaje por correccién de error usado es el
Ilamado algoritmo de retropropagacion (en inglés backpropagation), lo cual se refiere a
que el error cometido en la salida de la red es propagado hacia atrés, convirtiéndose en

un error para cada una de las neuronas ocultas de la red.

Tal como se coment6 en el estado de la técnica, las propuestas de modelos para
prediccidn de la generacién de un parque edlico, se centran en el uso de los datos de las
variables meteorolégicas. Teniendo como base esa informacion, se plantea una
aproximacion directa, en la que se emplean los datos de las variables meteorolégicas

como entradas, para calcular la generacion del parque edlico.

Para la eleccion del nimero de capas y numero de neuronas por cada capa, se ha
empleado el método, de uso comun, llamado ensayo-error [51], ya que no existe un
método que determine el nimero Gptimo de neuronas ocultas [56]. Se parte de un
conjunto minimo de capas y neuronas, aumentando progresivamente el nimero hasta

obtener el mejor resultado.

En esta aproximacion, la red neuronal se compone de cuatro neuronas en la capa de
entrada, dos capas ocultas con diez y siete neuronas en cada una, y una neurona en la
capa de salida correspondiente a la prediccion de la generacion del parque edlico
(Figura 25).
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Figura 25. Esquema de la primera propuesta. Red neuronal artificial con una capa de entrada, dos
capas ocultas y una capa de salida, usando como entradas las variables meteoroldgicas.

La ecuacion (6) representa la red neuronal de la Figura 25, y muestra como se calcula la

salida en funcion de las entradas. El proceso consiste en multiplicar las entradas por los

pesos sindpticos de las neuronas, sumando el valor del umbral, pasando este resultado

por una funcidn de activacion y repitiendo este proceso por cada una de las capas de la

red.

P= f3(IW2: f2(LW1- fXUW - i+ by) + by) + b3) (6)

Donde i se refiere a las entradas, f es la funcién de activacién, LW representa los
pesos de las capas intermedias, IW son los pesos de la primera capa o capa de entrada,

y b,, son los valores de los umbrales.

Tal como se hace de forma general, los pesos y los umbrales se inicializaron usando

valores aleatorios [56], que se ajustan durante el entrenamiento de la red neuronal.

La funcién de activacion elegida para las capas ocultas es la funcién tangente
hiperbdlica, y, en la capa de salida, se usa una funcion lineal, que es la configuracion

comUnmente usada para este tipo de red [56].
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Implementacion
e Caracteristicas técnicas

La implementacién se efectud sobre un equipo con las siguientes caracteristicas:
procesador Intel Core i7-3612QM, CPU 2.1 GHz, memoria RAM de 8 GB, y Sistema
operativo de 64 bits. Para la definicion, configuracion y simulacion de las redes

neuronales se uso la herramienta software MATLAB® [70], version R2016a.

e Creacion y configuracién de la red neuronal

En esta propuesta se emplea una red neuronal de tipo feedforward, con dos capas
ocultas, con 10 y 7 neuronas en cada capa. Para implementar este tipo de red, MATLAB
provee una funcién llamada “feedforwardnet” [71]. Los dos parametros principales que
se deben pasar a esta funcién son el nimero de capas ocultas, con el nimero de
neuronas por cada capa, y la funcién de entrenamiento (Tabla 10). En la funcién de
entrenamiento se define el algoritmo de aprendizaje, en este caso se trata de
backpropagation, con la incorporacién de la técnica de optimizacion del algoritmo
Marquardt-Levenberg (ecuacion (7)) [72], [73], cuya finalidad es aumentar la velocidad

de convergencia del algoritmo de aprendizaje.

Ax = [7(x) J(x) + ] T (x) e(x) 7)

Donde J es la matriz jacobiana que contiene las primeras derivadas de los errores de la
red con respecto a los pesos y umbrales. e es el vector de errores de la red, I es la matriz
identidad, y u (mu) es un pardmetro que se multiplica por un factor para aumentar o
disminuir el valor del gradiente. El valor de u disminuye después de que se ha
conseguido disminuir el error, y se incrementa cuando existe la posibilidad de que el
siguiente paso aumente el valor del error, de esta forma se consigue que el error siempre
disminuya en cada iteracion del algoritmo. En MATLAB, la funcion para usar el

algoritmo de aprendizaje descrito se denomina “trainim”.
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hiddenSizes

trainFcn

Tabla 10. Parametros de la funcién “feedforward”.

NUmero de capas ocultas y neuronas por cada capa.

Funcidon de entrenamiento. Permite definir la funcién de
entrenamiento, entre las que se encuentran la funcién Levenberg-
Marquardt backpropagation (trainlm), BFGS quasi-Newton
backpropagation (trainbfg), resilient backpropagation (trainrp),
scaled conjugate gradient backpropagation (trainscg), conjugate
gradient backpropagation with Powell-Beale restarts (traincgb),
conjugate gradient backpropagation with Fletcher-Reeves updates
(traincgf), one-step secant backpropagation (trainoss), y gradient
descent with momentum and adaptive learning rate
backpropagation (traingdx).

Otros parametros para la configuracién de la red neuronal

transferFcn

divideFcn

performFcn

initFen

Funcién de transferencia (activacién). La funcion de activacion
puede ser sigmoidal (logsig), tangente hiperboélica (tansig), de base
radial (radbas), o lineal (purelin).

Funcion de division de datos. Permite cambiar la funcion de
division de los datos. La funcion para division que usa por defecto
MATLAB es la aleatoria (dividerand). También estan las
funciones para division por bloques de indices (divideblock),
usando indices intercalados (divideint), y usando indices
especificos (divideind).

Esta funcion se usa para medir el rendimiento de la red neuronal
durante el entrenamiento. Las funciones pueden ser: error
cuadratico medio (mse), entropia cruzada (crossentropy), error
medio absoluto (mae), suma de errores absolutos (sae), 0 suma de
errores cuadraticos (sse).

Funcién usada para inicializar los pesos y umbrales de la red
neuronal (init).

La implementacion de las funciones de activacion, se realiza usando las funciones

tangente hiperbdlica (tansig), para las capas ocultas, y funcion lineal (purelin) para la

capa de salida, las representaciones graficas de estas funciones se pueden ver en la

Figura 26.
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2
a A= Wyemy ! a

Figura 26. Funciones de activacion. Funcién de activacion tangente hiperbdlica en la parte
izquierda de la figura. Funcion de activacion lineal en la parte derecha de la figura. En la gréfica, n
hace referencia a la entrada de la neuronay a se refiere a la salida de la neurona.

Por defecto MATLAB asigna estas funciones de activacion a las capas ocultas y la capa
de salida, pero, si queremos modificar esas funciones, podemos usar la sentencia que se

muestra a continuacion:

<<nombre red neuronal>>.layers{<<numero capa>>}.transferFcn = urelin';
< » 1>>.1 < . t ferF ' '

e Entrenamiento de la red neuronal

En el entrenamiento necesitamos un conjunto de datos de entrenamiento, otro de
validacioén y uno de prueba (Tabla 11). La funcion “feedforwardnet” se encarga de crear
los tres conjuntos de forma aleatoria, a partir de los datos que le pasamos como entrada,
usando la funcion “dividerand”. Pero, para poder comparar los resultados obtenidos
entre las diferentes pruebas de entrenamiento, se han definido los mismos conjuntos de
entrenamiento, validacién y prueba, para todos los casos. Para usar siempre los mismos
conjuntos de datos, cambiamos la funcioén de division de datos por “divideind”, con el
fin de usar los indices de la posicién en el vector de datos como base para la division.
Una vez asignada esta funcion, ajustamos los parametros trainind, vallnd y testind con
los indices que queremos usar. Se emplearon 9161 datos para el entrenamiento, 1963
datos para validacion y 1963 datos para probar la red, esto por cada una de las variables

de entrada y salida.
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Tabla 11. Datos empleados para el entrenamiento, validacion y prueba de la primera

propuesta.
Entrenamiento y X - X
validacién
Prueba X - -

Para ejecutar el entrenamiento, en MATLAB encontramos la funcion “train”, que recibe
tres parametros de entrada: la red que creamos previamente (con la funcién
feedforwardnet), el conjunto de datos de entrada, y el conjunto de datos de salida. Esta
funcion retorna la red neuronal entrenada y los pardmetros de entrenamiento, recogidos

en una variable comdnmente llamada “tr”.

[<<nombre red neuronal>>,<<pardmetros entrenamiento>>] =

train(<<nombre red neuronal>>,<<entradas_ previstas>>,<<generacidén real>>);

La representacion gréfica de la red neuronal entrenada se obtiene usando la funcién
“view” de MATLAB, donde el parametro de entrada para evaluar la funcién es la red

neuronal, obteniendo como resultado la Figura 27.

E..:r.a.s f E = . ] I %/ ﬁ,? I Sﬁ

Figura 27. Primera propuesta. Diagrama de red neuronal tipo “feedforward” implementada en
MATLAB.

Resultados
e Resultados del entrenamiento

Los resultados del entrenamiento se recogen en la variable que elegimos para almacenar
los pardmetros de entrenamiento (<<parimetros entrenamiento>>). Esta variable
contiene un listado con datos como los que se muestran en la Tabla 12 . En ese listado

encontramos, por ejemplo, la funcién de entrenamiento usada (trainFcn), el tipo de
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funcion empleada para dividir el conjunto de datos (divideFcn), el nimero de épocas de

entrenamiento (num_epochs), la mejor época (best_epochs), entre otros.

Tabla 12. Resultados del entrenamiento de la MLP para la primera propuesta.

Parametro
trainFcn

trainParam

Valor
‘trainlm'

[1x1 struct]

Descripcion
Funcién de entrenamiento.

Parametros del entrenamiento: el nimero

méaximo de épocas, el valor objetivo para
el célculo del error (0), el gradiente
minimo, el nimero de fallos permitidos en
la validacion, el valor adaptativo inicial
(mu*), el factor de aumento y disminucion
de mu, y el valor maximo de mu.

mse' La funcién de rendimiento: error

cuadratico medio.

performFcn

Pardmetros de la funcion de rendimiento:
regularizacion y normalizacion.

performParam [1x1 struct]

derivFcn ‘defaultderiv’ Funcidn derivativa usada para calcular los
gradientes del error y las jacobianas
cuando se entrena la red con un algoritmo
supervisado.

‘divideind'

divideFcn La funcidn para division del conjunto de

datos: division por indice.
divideParam [1x1 struct] Contiene los pardmetros para la
conformacién de los conjuntos de
entrenamiento, validacion y prueba.
trainind

[1x9161 double] Contiene los indices del conjunto de

entrenamiento.
vallnd [1x1963 double] Contiene los indices del conjunto de
validacién.
testind [1x1963 double] Contiene los indices del conjunto de
prueba.
stop "Validation stop.' La validacidn se detiene cuando se cumple
alguna de las condiciones establecidas. En
este caso, el entrenamiento se detuvo al
cumplirse la sexta validacion fallida. Esto
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Parametro Valor Descripcion
significa que se obtuvo un valor minimo
para la funcién de rendimiento, a partir del
cual, durante 6 épocas posteriores, no se
obtuvo un valor més bajo para esta
funcion.

num_epochs 26 El nimero de épocas pasadas antes de
detener el entrenamiento.

best_epoch 20 La época en la que se obtuvo el mejor
resultado para el calculo de la funcién de
rendimiento (mse).

goal 0 El objetivo de la funcién de rendimiento.

time [1x27 double] El tiempo que ha tardado en cada iteracion
del entrenamiento.

perf [1x27 double] Los valores de la funcion de rendimiento
para el conjunto de entrenamiento.

vperf [1x27 double] Los valores de la funcion de rendimiento
para el conjunto de validacién.

tperf [1x27 double] Los valores de la funcion de rendimiento
para el conjunto de prueba.

mu [1x27 double] Los valores adaptativos mu definidos para
cada época.

gradient [1x27 double] Los valores del gradiente calculados en
cada época.

val_fail [00000000000  EI registro de las validaciones realizadas

000000001012 en cada época y el conteo de aquellas en

3456] las que se obtuvo un valor para la funcion

de rendimiento, mayor al anterior.

best_perf 0,0823 El mejor valor obtenido para la funcion de
rendimiento durante el entrenamiento.

best_vperf 0,0824 El mejor valor obtenido para la funcion de
rendimiento durante la validacion.

best_tperf 0,0788 El mejor valor obtenido para la funcion de
rendimiento durante la prueba.
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*mu (u) término de la ecuacién (7).

Como puede verse en la Tabla 12, para calcular el rendimiento de la red neuronal se
emplea la funcién “mse” (error cuadratico medio), ecuacioén (8). Para ver la evolucion
de esta funcion durante el entrenamiento, invocamos a la funcion “plotperf”, pasando
como pardmetro de entrada la variable en la que almacenamos los pardmetros de
entrenamiento. Como resultado, obtenemos la grafica de la Figura 28, donde se sefiala la
iteracion en la que se obtuvo el valor minimo para la funcién de rendimiento (época 20).
El entrenamiento de la red neuronal debe detenerse cuando se cumple una de las
condiciones establecidas, tales como el nimero maximo de épocas (repeticiones), el
ntmero de fallos en las validaciones, o el tiempo. En este caso, se ha detenido cuando se

ha alcanzado el nimero maximo de validaciones fallidas, seis en total.

1% (8)
MSE = —Z e?
n

t=1

Donde e, es la diferencia entre el valor real de generacion y el valor previsto, y n es el

ndmero de muestras [61].

En la gréfica se observan tres curvas, una para entrenamiento, otra para validacién y la
Gltima para prueba. Tal como se ve, el error se fue reduciendo significativamente en las
primeras épocas, recordemos que en cada iteracion se van ajustando los pesos sinapticos

y umbrales teniendo en cuenta el céalculo de la funcién de rendimiento.
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Error cuadratico medio (mse)

Mejor resultado de validacién: 0,082413 en la época 20

—— Entrenamiento
— Validacién
= Prueba
Mejor
)
Ay
. \ . i .
5 10 15 20 25

26 Epocas

Figura 28. Evolucion del entrenamiento de la red neuronal.

Otra de las funciones que permite visualizar parte de los resultados del entrenamiento es

“plottrainstate”, donde nuevamente debemos pasar como parametro de entrada la

variable en la que almacenamos los pardmetros de entrenamiento. Como resultado de

evaluar esta funcién, obtenemos la Figura 29 que contiene la evolucién de los valores

del gradiente, Mu y checks de validacion para cada una de las 26 épocas o repeticiones

realizadas durante el entrenamiento. Como se ve en la Gltima grafica de esta figura

(checks de validacién), el entrenamiento se detuvo cuando se produjeron 6 checks de

validacion fallidos.
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Gradiente = 0,0004037, en la época 26
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Figura 29. Evolucion del gradiente, valor de mu y checks de validacion durante el entrenamiento.

La siguiente grafica (Figura 30), obtenida con la funcién “ploterrhist”, contiene un
histograma de los errores (generacion real —generacidn prevista) presentes durante las
tres etapas: entrenamiento, validacién y prueba. Se puede notar que la mayor
concentracion de errores calculados se presenta en -0,097, lo cual quiere decir que, tanto
en el entrenamiento, como en la validacion y prueba, de forma general, la red neuronal

calcul6 un valor de generacion que esta por encima del valor real de generacion.
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Figura 30. Histograma del error para entrenamiento, validacién y prueba.
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La Gltima de las graficas aqui presentadas, consiste en un grupo de graficas de regresion
(funcién “plotregression”), que muestran la relacién entre las predicciones de
generacion calculadas con la red neuronal y la generacion real. En la Figura 31, la linea
discontinua representa lo que constituiria un resultado perfecto, esto es, prediccion =
real. Cada gréfica tiene una linea continua, que representa el mejor ajuste lineal para
esos puntos. El valor de R es un indicador de la relacion entre las predicciones y los
valores reales de generacion. Un valor de 1 para R indicaria que hay una relacion lineal
directa entre las salidas de la red y los valores deseados. En este caso el valor de R
muestra valores superiores a 0,84, destacando la relacion entre los valores calculados

por la red neuronal y los valores reales de generacién del parque eélico.

Entrenamiento: R=0,84391 Validacion: R=0,84197
1
4 O Datos o O Datos !
— - o~
pa —Ajuste 3 = Ajuste 3%
<_+6 05 o) P=R 2 05 J > 2
& 2P i .
® @
2 o © &
= o ~
I’I gﬁ;
S 0.5 o © IE o
g ° 8"
o & =}
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-1 05 0 05 -1 0.5 0 05 1
Real Real
Prueba: R=0,85512 Todos: R=0,84525
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Figura 31. Regresiones que relacionan la prediccién de la red neuronal con la generacién real del
parque edlico.

e Comparacién con otro método

Para evaluar los resultados obtenidos, se calcularon diferentes métricas de error:

coeficiente de determinacion R? [74], la raiz cuadrada del error cuadratico medio

75

Este documento incorpora firma electrénica, y es copia auténtica de un documento electrénico archivado por la ULL segun la Ley 39/2015.
Su autenticidad puede ser contrastada en la siguiente direccidn https://sede.ull.es/validacion/

Identificador del documento: 969990 Cddigo de verificacion: IgkN+Wcw

Firmado por: KELIN VICTORIA ZUNIGA MENESES Fecha: 28/06/2017 23:17:21
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA
IVAN CASTILLA RODRIGUEZ 29/06/2017 08:12:47
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA
ROSA MARIA AGUILAR CHINEA 29/06/2017 10:36:27
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA
ERNESTO PEREDA DE PABLO 07/07/2017 18:09:55

UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

90/159



normalizada (NRMSE por sus siglas en inglés) [44], y una versién modificada del

porcentaje del error medio absoluto (MMAPE por sus siglas en inglés) [75].

g Zhae? ©
X1 (e —y)?
(10)
NRMSE =
inst
(11)

n
1zletl
MMAPE=— —
nc=1 Y

Donde e; es la diferencia entre el valor real de generacion y el valor previsto, y es el
valor real de generacion, y es el valor promedio de la generacién del parque, n es el

nimero de muestras, y Py, €s la potencia nominal del parque edlico.

Es necesario comparar los resultados de la red neuronal con los de otro método para
saber si se obtienen mejores resultados con esta propuesta. En este caso, se van a
comparar con el método empleado actualmente por el ITER para la prediccion de la
generacion del parque edlico. Se trata de un ajuste polinomial que usa las predicciones

de la velocidad del viento para calcular la generacion.

En la Tabla 13 se muestran los resultados obtenidos con la red neuronal y el ajuste
polinomial. Esta comparacion permite comprobar, numéricamente, que se ha
disminuido el porcentaje de error cometido en la prediccién actual del parque eolico.
Como se ve en la tabla, en todos los casos se obtiene un mejor resultado usando la red
neuronal. Los valores de NRMSE y MMAPE son menores que el calculado para el
ajuste polinomial. Por otra parte, el valor de R? es mayor para el caso de la red neuronal,
recordemos que el valor de esta métrica debe ser lo mas cercano a 1 posible, para
considerarse como un buen resultado, puesto que un valor de 1 representa una

prediccion perfecta.
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Tabla 13. Tabla comparativa. Calculo de las métricas de error primera propuesta.

Ajuste polinomial 0,1653 0,3693 0,6365

RNA — Meteorolégicas 0,1422 0,3493 0,7309

1Raiz cuadrada del error cuadrético medio normalizada (NRMSE por sus siglas en inglés)
2Versién modificada del porcentaje del error medio absoluto (MMAPE por sus siglas en inglés)
3Coeficiente de determinacién

En términos de produccidn, estos errores se traducen en un error medio absoluto de
507,6 KW para la red neuronal, frente a 536,32 kW del ajuste polinomial. Por otra parte,
si hablamos de la raiz cuadrada del error cuadratico medio, la red neuronal obtiene un

682,72 kW, frente a 793,46 kW del ajuste polinomial.

Con estos resultados se ha demostrado que usando una red neuronal se mejora la
prediccion de la generacion del parque edlico, frente al método actual usado por el
ITER. Este resultado se ha obtenido usando sélo los datos de las condiciones
meteorologicas, por lo que debemos continuar con la exploracion de los datos de
entrada que no hemos considerado hasta ahora para el modelo; hablamos de las

variables temporales.

3.5.3. Segunda propuesta

Manteniendo la configuracion de la red neuronal de la primera propuesta, se plantea una
modificacidn en el conjunto de entradas. En la seccion de “Definicion y analisis de las
variables asociadas a la generacion”, se definieron las variables de entrada a emplear,
tanto meteoroldgicas como temporales. Las variables meteorol6gicas ya se han incluido
en el modelo de prediccién y se ha realizado una primera aproximacion; ahora se

incluyen también las variables temporales.

Disefio
Como en el caso de la propuesta anterior, la aproximacion consiste en emplear una
MLP, pero en este caso con 13 y 12 neuronas en las capas ocultas. El conjunto de

entradas se aumenta hasta completar un total de 7 entradas: velocidad del viento,

direccion del viento, humedad relativa, mes, dia, y hora (Figura 32).
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Entrenamiento

|

Velocidad del viento —»|
Variables Direccién del viento —»
meteoroldgicas Humedad relativa —| iccid
g Red neuronal Pred'cc"?h
Temperatura — . — Generacion
artificial (MLP) P Sli
) Mes arque edlico
Variables bi
temporales 1a
Hora —»

Figura 32. Esquema de la segunda propuesta. Red neuronal artificial que recibe como entrada el
conjunto de variables meteorolégicas y temporales.

Implementacion
e Creacion y configuracioén de la red neuronal

Para la implementacion de esta propuesta nuevamente empleamos la funcion de
MATLAB “feedforwardnet”, pasando como parametros de entrada a la funcion el
nimero de capas y neuronas por cada capa ([13 12], y la funcién de entrenamiento
correspondiente al algoritmo de aprendizaje backpropagation, con la incorporacion de

la técnica de optimizacién del algoritmo Marquardt-Levenberg (funcion trainim).

e Entrenamiento de la red neuronal

Una vez que hemos creado la red neuronal, pasamos al entrenamiento con la funcion
“train”. Para esta configuracion, como en el caso anterior, se emplearon 9161 datos para
el entrenamiento, 1963 datos para validacion y 1963 datos para probar la red, por cada

una de las variables de entrada y salida (Tabla 14).

Tabla 14. Datos empleados para el entrenamiento, validacion y prueba de la segunda

propuesta.
Entrenamiento X X X
y validacion
Prueba X X -
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Una vez concluida la etapa de creacién, configuracién y entrenamiento de la red

neuronal, se puede obtener la representacion grafica de la red construida, que se

presenta en la Figura 33.

Capa oculta 1

Capa oculta 2 Capa salida

Entradas Salida
7 1
13 12 1

Figura 33. Segunda propuesta. Diagrama de red neuronal tipo “feedforward” implementada en

Resultados

e Resultados del entrenamiento

MATLAB.

Los resultados del entrenamiento se muestran en la Tabla 15. En este caso vemos que el

entrenamiento se detuvo en la época 56 y que se produjo al cumplirse el sexto fallo en el

check de validacion (la descripcién de cada uno de los campos se encuentra en la Tabla

12).

Tabla 15. Resultados del entrenamiento de la MLP para la segunda propuesta.

Parametro
trainFcn
performFcn
derivFcn
divideFcn
trainind
vallnd
testind
stop
num_epochs
best_epoch
goal

val_fail
best_perf
best_vperf
best_tperf

Valor

'trainlm’

'mse’
'defaultderiv'
'divideind'
[1x9161 double]
[1x1963 double]
[1x1963 double]
'Validation stop.'
56

50

0

[1x57 double]
0,0651

0,0740

0,0681
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Ademés de los pardmetros de entrenamiento, visualizamos también las gréficas de
resultados correspondientes a la funcién de rendimiento, la evolucién del calculo del
gradiente, el histograma del error, y las graficas de regresion (Figura 34). ElI mejor
resultado durante el entrenamiento se obtuvo en la época nimero 50, comprobando con
la evolucidn del célculo del gradiente y los checks de validacién, que no se obtuvo un
valor mé&s bajo para el error durante las siguientes seis pruebas, por lo que se detuvo el
entrenamiento en la época 56. El histograma muestra que los errores calculados se
encuentran, en su gran mayoria, en valores que estan entre -0,1177 y 0,03, indicando
que esta fue la desviacion en el calculo de la generacion por parte de la red neuronal,
para esos datos. Los valores para R, en las regresiones lineales, son superiores a 0,86,
tanto en el conjunto de entrenamiento, como validacion y prueba, indicando la relacion

entre los valores calculados y reales de generacion.

H Mejor resultado de validacion: 0,074005 en la época 50 m Gradiente = 0,0037878, en la época 56
10'F 10°
— Entrenamiento £
— Validacién £ 400
— Prueba €
Mejor >
10°
B 00 Mu = 1e-05, en la época 56
£ 102 : : :
2
g 210
3 J R | AN —
«g\s . 10©
E 0 1o Checks de validacion = 6, en la época 56
3
] -
& g
S 5 ’0
O o
102 0 m‘m’ 0‘“““‘0‘0‘%‘0‘0‘0‘%‘0‘
0 10 2 30 40 50 4 10 20 30 40 50
56 Epocas 56 Epocas

Entrenamiento: R=0,87865 Validacion: R=0,86072

3500 I Entrenamiento
[ Validacion
I Prueba

3000 Error cero

ias

2500

2000 o o. 0 05
Real Real
Prueba: R=0,87625 Todos: R=0,87545

de ocurrenci

g
8

000

imero

0,77*Real+

Ni

~=0,77*Real+0,099

°

Prediccion

Prediccion

3
Errores = real - prevista

Figura 34. Resultados del entrenamiento de la red neuronal de la segunda propuesta. a) Evolucion
del entrenamiento de la red neuronal. b) Evolucion del gradiente, mu y checks de validacion. c)
histograma del error. d) Regresiones lineales que relacionan el valor deseado con el valor calculado.
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e Comparacion con otro método

Tal como se hizo con la primera propuesta, es necesario comparar los resultados
obtenidos con la nueva configuracion de red neuronal, frente a los obtenidos con la
primera propuesta y el uso del ajuste polinomial. Para realizar esta comparacion, en la
Tabla 16 se presentan los resultados calculados con la primera propuesta (Tabla 13),
afiadiendo los valores correspondientes a los resultados obtenidos con la segunda
propuesta.

Tabla 16. Tabla comparativa. Calculo de las métricas de error segunda propuesta.

Ajuste polinomial 0,1653 0,3693 0,6365
RNA — Meteoroldgicas 0,1422 0,3493 0,7309
RNA — Meteorolégicas + Temporales 0,1316 0,3175 0,7696

En términos de produccién, estos errores se traducen en un error medio absoluto de
461,1 kW para la red neuronal, frente a 536,32 kW del ajuste polinomial. Por otra parte,
para la raiz cuadrada del error cuadratico medio, la red neuronal obtiene un 631,75 kW,
frente a un 793,46 kKW del ajuste polinomial. En conclusién, en todos los casos, la
prediccion calculada con la red neuronal disminuye el error cometido por el ajuste

polinomial.

Los resultados obtenidos indican que, con la segunda propuesta se disminuye el error
cometido, en la prediccion de la generacién del parque edlico, frente al uso de la
primera propuesta y el ajuste polinomial. Por lo que se concluye, que la vinculacién de
las variables temporales como entrada al modelo, aportan informacion relevante del

sistema y contribuyen al célculo de la generacion.

3.5.4. Tercera propuesta

Ya hemos comprobado que con una red neuronal tipo MLP, que usa las variables
meteoroldgicas y temporales como entradas para generar la prediccién de generacion
del parque edlico, se consigue disminuir el error de prediccion frente al uso de un ajuste

polinomial. Pero esta disminucion del error no es suficiente, el siguiente paso es buscar
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un tipo de red neuronal que se ajuste al problema que estamos tratando y permita

generar una prediccidn con un error ain mas bajo.

Partiendo de la base de que la prediccion de la generacion de energia e6lica es un
problema no lineal, procedemos a buscar una red neuronal que permita abordar este tipo
de problemas. Los autores Hong-ze Li et al. [76], proponen el uso de Redes Neuronales
de Regresion Generalizada (RNRG) para problemas no lineales, destacando su
efectividad. Ademas, se ha planteado el uso de esta red neuronal para fines como la
prediccion de la curva de carga eléctrica anual [76], sistemas de control de generacion
edlica [77], y prediccion de velocidad del viento [78]. En este trabajo se propone el uso

de RNRG para la prediccion de la generacion de un parque eélico.

Disefio

Las RNRG fueron propuestas por Donald F. Specht, quien menciona en su trabajo que
este tipo de redes se pueden usar para prediccion, modelado, mapeo, interpolacion y
control [79]. Esta red neuronal no requiere de multiples pasos para el aprendizaje, como
ocurre con el algoritmo backpropagation, en el que se deben realizar variar iteraciones
para ajustar los pesos usando el calculo del error; en este caso basta con un Unico paso a

través de los datos.

RNRG es una red neuronal probabilistica y la funcion de densidad de probabilidad
usada aqui es una distribucion normal. Cada muestra del entrenamiento se usa como la
media de la distribucidon normal [77]. La expresion matematica que representa el calculo

de la salida de la red se muestra a continuacién [79]:

n v D? 12
A Xz Y'exp <_ 2012> 12
() = =
e (- 35)
Donde,
DZ = (x — X)) (x — xY) (13)
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Y es el valor de salida de la red neuronal (generacion prevista), Y* representa los valores
de generacion reales usados en el entrenamiento, X es el valor de entrada para el cual se
quiere calcular la salida, X! son los valores de las entradas que se usaron en el
entrenamiento, y o es el pardmetro de suavizado. El desarrollo matemético de las

ecuaciones (12) y (13) esta descrito en detalle en el trabajo publicado por Specht [79].

Tenemos que, si el valor de D7, que representa la distancia entre el valor para el cual se
desea generar la prediccién y los valores usados en el entrenamiento, es pequefio,
significa que el punto de entrada que se esta evaluando esta representado por el valor de
entrenamiento que se esta usando en el célculo. Y, por ende, contribuird en gran medida
al calculo de la salida (la prediccion). Por el contrario, si el valor de D? es grande,
quiere decir que la entrada evaluada no esta representada por ese valor, y que por

consiguiente, no contribuird mucho al calculo de la salida.

En la Figura 35 se muestra una representacion grafica de una RNRG. Las unidades de
entrada cumplen una funcidn de distribucién, distribuyen los valores de las entradas a la
capa oculta que contiene las unidades patron. En las unidades patrén, se crea una unidad
por cada elemento de entrada usado en el entrenamiento. En la segunda capa oculta se
calculan los términos del numerador y denominador de la ecuacion (12) y, por ultimo,
esta la capa de salida que representa la divisién de los términos calculados en la capa

anterior, para obtener la salida.

Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida

Numerador

: 7(X)

Denominador

Unidades Unidades Unidades Unidad
de entrada patrén de suma de salida

Figura 35. Red neuronal tipo GRNN
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Implementacion

e Creacion y configuracién de la red neuronal

En la implementacién de la red neuronal generalizada se usé la funcién de MATLAB
“newgrnn” (Tabla 17). Esta funcion recibe tres parametros de entrada: el conjunto de
datos de entrada, la salida deseada o real, y el pardmetro de suavizado o de la ecuacion
(12).

Tabla 17. Parametros de la funcion “newgrnn”

P Representa la matriz que contiene los datos de entrenamiento
correspondientes a cada una de las variables de entrada.

T Es la matriz que contiene los valores de salida deseados o reales,
para el entrenamiento de la red neuronal.

o 0 Spread Es el pardmetro de suavizado de las funciones de base radial,
cuando no se fija un valor para este parametro, la funcion ajusta
este parametro a 1 por defecto.

Para ajustar el valor de o, Specht propone una técnica iterativa que se conoce como el
método holdout. Este método consiste en, para un determinado valor de o, quitar una
muestra del conjunto de datos y entrenar la red con los datos restantes. La red entrenada
se usa para calcular el valor del dato que fue borrado en el primer paso. Luego, se
calcula el error medio cuadratico del valor calculado con la red con respecto al valor

real. Por Gltimo, se elige el valor de o con el que se obtuvo el error més bajo.

En este trabajo, siguiendo la aproximacién de Specht, se construyeron 100 conjuntos
aleatorios de entrenamiento y prueba. Para cada valor de o se calcul6 el error cuadréatico
medio por cada uno de los 100 conjuntos. De este modo se ha determinado el valor de o
con el que se obtiene el error mas bajo con respecto a los 100 conjuntos creados. El

valor resultante de este calculo fue o = 0,11.

Por otra parte, para este tipo de red neuronal, se usan dos funciones de activacion, la

primera es una funcion de base radial (radbas), y la segunda es una funcion de tipo
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lineal (purelin), las representaciones gréficas de estas funciones se pueden ver en la
Figura 36.

0.833 0.833 n 1

Figura 36. Funciones de activacion. Funcién de activacion de base radial en la parte izquierda de la
figura. Funcién de activacion lineal en la parte derecha de la figura. En la gréafica, n hace
referencia a la entrada de la neuronay a se refiere a la salida de la neurona.

e Entrenamiento de la red neuronal

Una vez que se ha configurado la red, se da paso al entrenamiento, donde la red
aprendera el comportamiento del sistema. Para entrenar esta red se usaron las variables
meteoroldgicas y temporales (Tabla 18), formando un conjunto de entrada compuesto
por 11124 datos por cada variable de entrada y salida. Para la prueba de la red neuronal

se usaron 1963 datos por cada variable de entrada.

Tabla 18. Datos empleados para el entrenamiento, validacion y prueba de la tercera

propuesta.
Entrenamiento X X X
y validacion
Prueba X X R

En este caso no se emplea la funcion “train” para el entrenamiento, dado que no se trata
de un aprendizaje iterativo, la red neuronal aprende en un solo paso. Por lo que, tanto la

creacion como el entrenamiento se ejecutan con una Gnica funcion “newgrnn”.
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<<nombre red neuronal>> = newgrnn (P, T, spread);

La red que hemos creado, configurado y entrenado esta representada en la Figura 37.

11124

Figura 37. Tercera propuesta. Diagrama de red neuronal tipo “feedforward” implementada en
MATLAB.

Resultados
e Comparacion con otro método

Nuevamente, se calculan las métricas de error tal como se hizo para la primera y
segunda propuesta. Como se puede comprobar en la Tabla 19, los mejores resultados se
han obtenido usando la red neuronal de regresion generalizada. El resultado de R? con
esta propuesta llega a un valor de 0.8394, convirtiendo a la tercera propuesta en la mejor

opcion frente a las propuestas anteriores.

Tabla 19. Tabla comparativa. Célculo de las métricas de error segunda propuesta.

Ajuste polinomial 0,1653 0,3693 0,6365
RNA — Meteorolégicas 0,1422 0,3493 0,7309
RNA — Meteoroldgicas + Temporales 0,1316 0,3175 0,7696
RNRG - Meteoroldgicas + Temporales 0,1099 0,2351 0,3394

Si hablamos de kW, tenemos que el error medio absoluto de la tercera propuesta es de
341,38 kW frente a los errores cometidos en las propuestas uno y dos de 507,26 kW y
461,1 KW respectivamente, y frente al error que presenta el ajuste polinomial de 536,32
kW. Por otra parte, en cuanto a la raiz cuadrada del error cuadratico medio, tenemos que

para la tercera propuesta este error es de 527,44 kW, frente a las propuestas uno y dos, y
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el ajuste polinomial, con errores de 682,72 kW, 631,75 kW, y 793,46 kw

respectivamente.

Anélisis de sensibilidad

Un andlisis de sensibilidad nos permite ver qué cambios se generan en la respuesta de la
red ante variaciones en los valores de las entradas. Dentro del conjunto de variables de
entrada, interesa el andlisis de la respuesta del modelo frente a variaciones de las
variables meteorolégicas. El primer conjunto de pruebas se hara variando dos entradas
en el rango de valores posibles, se trata de la velocidad y direccion del viento. Se
plantean cuatro posibles escenarios, con diferentes combinaciones de valores para las 5
variables de entrada restantes: humedad relativa, temperatura, mes, dia y hora (Tabla
20).

Tabla 20. Tabla con los valores para las variables de entrada frente a los escenarios
propuestos, variando los valores de velocidad y direccion del viento.

a 92 10.9 2 9 4
b 78 15.4 1 9 9
c 67 20 3 29 13
d 60 244 7 8 3

En la Figura 38 se presentan los resultados obtenidos en las pruebas realizadas. Las
graficas confirman que la velocidad del viento y, en menor medida, su direccion, son las
entradas de mayor peso en el calculo de la generacion, aunque el resto de variables
también afectan al resultado. Por lo tanto, es necesario cuidar especialmente la
prediccion de la velocidad y direccién del viento, para evitar equivocaciones en la

prediccion de la generacion.

En las gréaficas se observan también algunas respuestas anémalas para combinaciones de
pardmetros de entrada que no se corresponden con ningln caso que se haya presentado
en los datos reales usados para el entrenamiento. Este tipo de respuestas es inevitable, al
no haber aprendido la red ese comportamiento. Una alternativa de solucion para esta

situacion, es la vinculacion de un grupo de datos mas completo, que incluya un amplio
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conjunto de datos para todos los casos, de forma que la red neuronal pueda aprender el

funcionamiento del sistema ante cualquier situacion.
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Figura 38. Analisis de sensibilidad del modelo frente a cambios en las variables de entrada
velocidad y direccién del viento.

El segundo bloque de pruebas abarca las variaciones en las variables meteoroldgicas

restantes: humedad relativa y temperatura. Se plantean cuatro nuevos escenarios que

vinculan diferentes velocidades de viento, de menor a mayor valor (Tabla 21).

Tabla 21. Tabla con los valores para las variables de entrada frente a los escenarios

propuestos, variando los valores de humedad relativa y temperatura.

a 3.05
b 9.89
c 14.01
d 18.94

33
61

47

1 1 19
7 19 14
2 17 18
2 15 13

La Figura 39 muestra los resultados obtenidos con las pruebas realizadas con los cuatro

escenarios planteados. Nuevamente comprobamos que el valor de velocidad del viento
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marca una gran diferencia en cuanto al valor de generacion calculado. En el primer caso
(@), por ejemplo, se observa que la generacion en general es baja, comparada con los
otros resultados, esto se debe al valor de velocidad del viento que se ha elegido para este
caso (3.05 m/s). En este mismo escenario, el pico de generacion que se observa para los
valores de humedad relativa cercanos a 10, corresponde a valores poco probables para el
sistema real y que, por lo tanto, no estan representados de forma significativa en el
conjunto de datos. En los datos empleados para el entrenamiento de la red neuronal, se
observo que el valor minimo para la humedad relativa es de 9%, el cual se repite s6lo
una vez, el siguiente valor de humedad relativa, para el que se presentan mas
repeticiones es 19%.

Exceptuando los casos que corresponden a situaciones no factibles para el sistema real,
se observa que no se producen cambios bruscos en las graficas, lo cual implica que una
alteracién en las predicciones de estas variables no afecta al calculo de la generacion en
la misma medida en la que lo haria una alteracion en las variables de velocidad y

direccion del viento. En este caso las transiciones entre los valores son mas suaves.
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Figura 39. Andlisis de sensibilidad del modelo frente a cambios en las variables de entrada
humedad relativa y temperatura.
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Tiempos de entrenamiento

Por dltimo, se presentan también los tiempos de entrenamiento para las diferentes
configuraciones, con el fin de evaluar la presentacién de cada una (Tabla 22). De la
Tabla 22 se puede concluir que, ademas de obtener mejores resultados en el calculo de
la prediccién, también se requiere de un menor tiempo de entrenamiento al usar la

configuracion de RNRG.

Tabla 22. Tabla comparativa. Tiempos de entrenamiento

RNA — Meteorolégicas 1,1496
RNA — Meteorolégicas + 4,2720
temporales
RNRG — Meteoroldgicas + 0,7704
temporales
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Capitulo 4. Sistema para la Gestion de
una Microrred

Se han desarrollado los modelos para la prediccion de la demanda del sector residencial
y la prediccién de la generacion de energia edlica. El paso que viene a continuacion

consiste en definir los modelos de los actores restantes, para componer una microrred.

Contando con todos los modelos, se puede pasar a la siguiente etapa: la simulacion del
funcionamiento de una microrred en modo auténomo. Con la simulacién se pueden
realizar estudios de factibilidad construyendo dentro de los modelos computacionales
escenarios que respondan a la pregunta ;/qué pasaria si ...? (‘what if”). Podemos testear
distintas alternativas y seleccionar aquella en la que se observa el mejor rendimiento de
la microrred. Las soluciones que se proponen a los distintos problemas se pueden
analizar en menos tiempo que si tuviéramos que observar los efectos de los cambios
producidos en el sistema real. Ademas, en la simulacién se pueden acotar mejor las
condiciones sobre el experimento realizado, por lo que sélo se pueden comparar
aquellas soluciones aplicadas en las mismas condiciones experimentales. De este modo,
los gestores de las MR pueden ejecutar simulaciones con diferentes configuraciones del
conjunto de valores de entrada para los modelos de los actores de la MR, componiendo
escenarios diferentes y extrayendo conclusiones acerca de las opciones mas eficientes

para mantener el funcionamiento de la MR en modo auténomo.

4.1. Estado de la técnica

El modelo de una MR se puede emplear para el disefio, planificacion y anélisis. El
disefio se refiere a la toma de decisiones en cuanto al tamafio y cantidad de elementos
que haran parte de la MR, tales como aerogeneradores, placas solares, generadores

diésel y baterias.

Existen herramientas software que permiten disefiar una MR teniendo en cuenta el
factor econémico y las condiciones del entorno. En esta linea encontramos una de las
principales herramientas software llamada HOMER [80]. Es una herramienta

desarrollada por el Laboratorio Nacional de Energias Renovables de los Estados Unidos
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(NREL por sus siglas en inglés). Disefiada para servir de apoyo en el proceso de disefio
de microrredes y para facilitar la comparacion de tecnologias de generacion [13].
HOMER permite dar respuesta a preguntas tales como: ;Cuanto capital debo invertir
para alcanzar un 50% o un 100% de produccion de renovables? Es una herramienta Gtil
para disefiar una MR, se realizan simulaciones a largo plazo que le indican al usuario
coémo configurarla para tener el menor coste posible y la mayor eficiencia, indicandole
cuéntos aerogeneradores, baterias, etc., debe tener en su MR para alcanzar el objetivo

que se ha propuesto.

HOMER basa su funcionamiento en tres puntos importantes: simulacién, optimizacién
y analisis de sensibilidad. En la simulacién, esta herramienta permite simular diferentes
configuraciones de una MR, en las que el usuario debe elegir el nimero y el tipo de
generadores, tales como aerogeneradores, placas solares, etc. El usuario puede elegir
entre una lista de dispositivos comerciales, con los que configurard su MR. Cada
aparato tiene asociado un conjunto de caracteristicas como la curva de funcionamiento.
Con esta simulacion, el usuario calcula la viabilidad de su configuracion y el coste del

mantenimiento de los equipos.

En la optimizacion, HOMER permite examinar diferentes opciones para la
configuracion de una MR, ordenando las opciones de acuerdo con la variable de
optimizacion que elija el usuario (por ejemplo, coste). Por ultimo, el analisis de
sensibilidad consiste en comprobar cdmo afectan los cambios en las entradas a la MR.
Para esta comprobacién, el usuario debe ingresar los valores o rango de valores entre los

cuales cree que se encontrara la variable de entrada.

Por otra parte, los modelos usados para la planificacion tienen como objetivo principal
gestionar y optimizar los recursos de la generacién, almacenamiento y demanda, con el
fin de mantener la produccion y demanda de energia al mismo nivel, de tal forma que
no existan faltas en el suministro ni excesos en la generacion. Los sistemas que emplean
los modelos para la gestion de recursos se denominan Sistemas de Gestion Energética
(SGE). Los SGE para MR se han propuesto tanto para el modo auténomo [81] como
para el modo conectado a la red [82]. Las estrategias para gestionar una MR se han
planteado desde diferentes puntos, intentando abarcar todas las posibilidades,

controlando los actores que son factibles de modificacion dentro de una MR. Entre estos
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sistemas encontramos los basados en la gestion de carga y descarga de los sistemas de
almacenamiento [81], la gestion de la demanda y la programacion de la generacion [83],
[84].

Los SGE pretenden disminuir los costes asociados a la generacién y cumplir con las
condiciones impuestas por el gestor de la red eléctrica, que pueden referirse al minimo
de carga a abastecer, el porcentaje de consumo de energias renovables esperado, o la
disminucidn en la emisidn de gases de efecto invernadero. Para elegir la opcién que
cumpla con todas las restricciones se debe optimizar el proceso de seleccion de la
estrategia a aplicar, en los procesos de optimizacion una de las técnicas méas usadas se

basa en los sistemas multi-agente [85].

iHOGA es un programa para la optimizacion de sistemas hibridos de energias
renovables para la generacién de energia eléctrica (DC y/o AC) y/o hidrégeno. Permite
trabajar con optimizacion mono-objetivo (minimizar costes), y con optimizacion multi-
objetivo (minimizar costes y cumplir con las peticiones del usuario). Tiene una version
educativa gratuita pero no se permite su uso en trabajos de investigacion [86]. La
version educativa no incluye anélisis de sensibilidad, analisis de probabilidad, ni

balance de energia (oferta = demanda).

En cuanto a los modelos usados para andlisis, deben reproducir el comportamiento de
los actores de la MR, aproximandose al comportamiento real del sistema, para evaluar
su funcionamiento. En este sentido destacada la herramienta software Hybrid2 [87],
desarrollada en la Universidad de Massachusetts. Se trata de un modelo computacional
basado en series temporales. Usa datos de las cargas, condiciones meteoroldgicas y
sistemas de potencia disefiados o seleccionados por el usuario, para predecir el
comportamiento de un sistema hibrido. Se pueden implementar estrategias de control
como las derivadas del uso de generacién convencional y baterias. También permite
hacer andlisis econémico calculando el valor del proyecto. Desgraciadamente, es un
programa que sélo funciona con Windows® XP o versiones anteriores y no cuenta con

soporte técnico porque fue desarrollado en 1996 y el proyecto no continud.

Una caracteristica de las herramientas presentadas es que se han centrado

principalmente en la evaluacién econémica relacionada con el disefio y la planificacién
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a largo plazo, dejando de lado el analisis y la obtencion de informacién relevante del
funcionamiento de la MR. En [84] y [88] han optado por usar emuladores para simular
el comportamiento de los actores de la MR, tales como el emulador de placas solares o

el emulador de carga.

De acuerdo con [89] un emulador se define como un dispositivo electrénico de potencia
que es capaz de emular el comportamiento de diferentes elementos del sistema eléctrico,

como por ejemplo los generadores y las cargas.

Como se ha visto en el estado de la técnica, es importante conocer el comportamiento de
la MR, tanto para el disefio como para el control de la misma. En este sentido, las
propuestas y las aplicaciones citadas, se han enfocado principalmente en el coste de
implementaciéon y mantenimiento. Al comprobar la eficiencia y viabilidad del uso de
MR, esta claro que son el futuro y que es necesario controlar su funcionamiento, incluso
anticipandonos a su comportamiento. La forma de adquirir este conocimiento previo es

empleando las simulaciones basadas en el uso de los modelos de sus actores.

4.2. Disefio e implementacion

Con la configuracion elegida, la MR se compone de cinco bloques principales, cada
bloque conlleva la elaboracion de un modelo. En la Figura 40 se muestra un diagrama
de bloques del sistema, los cinco bloques contienen los elementos de la MR, la
informacion de estos modelos se usa como entrada para el sistema de gestion de

informacion de la MR, con el cual se genera el reporte que se presenta al usuario final.

Energia edlica

Energia solar

Sistema de
Generador o (24 horas)
Informacién

Figura 40. Diagrama de bloques del sistema.
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Para el desarrollo de los modelos asociados a cada bloque, se ha empleado la técnica 'y

el conjunto de datos de entrada que mas se ajusta al tipo de comportamiento. En la

Tabla 23 se muestran los conjuntos de datos de entrada para los modelos y la técnica

empleada para el modelado. Los datos del parque eélico y la planta fotovoltaica fueron

proporcionados por el ITER.

Tabla 23. Datos de entrada para cada modelo y técnica empleada en cada caso.

Generacién  de
energia eblica

Generacion  de
energia solar

Generacion  de
tipo convencional

Almacenamiento

Demanda

Prediccién de las condiciones
meteoroldgicas.

Generacion real del parque
edlico.
Prediccion de la radiacion

solar, nubosidad y temperatura.
Generacion real de la planta
fotovoltaica.

Capacidad nominal del
generador por hora.

Curva de consumo de
combustible.

Capacidad nominal de

almacenamiento.

Estado de carga inicial.

Estado de carga minimo.
Estado de carga maximo.
Eficiencia de carga.

Eficiencia de descarga.
Definicion de los periodos del
dia.

Definicion de las horas de luz
solar.

Redes neuronales
artificiales.
Redes neuronales
artificiales

Curva caracteristica

Ecuaciones de carga y
descarga

Ldgica difusa

Para generar el reporte que se muestra en el sistema se propone una simulacién con un

horizonte temporal de 24 horas, con el fin de informar al gestor el estado del sistema

para el dia siguiente, que es el horizonte temporal empleado en los mercados

energéticos.
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Prediccion de la generacion de energia eélica

Para el modelado de la generacion de energia edlica se han elegido las Redes
Neuronales Artificiales, con las que se obtiene una prediccién de la generacién a partir

de las predicciones de las condiciones meteorol6gicas y temporales.

En el Capitulo 3, se describen las configuraciones planteadas y los resultados obtenidos.
De acuerdo a los célculos de las métricas de error, la propuesta con la que se consiguen
mejores resultados es la que emplea una red neuronal de regresion generalizada, razon

por la que se elige esta configuracion para el sistema de gestion de la microrred.

Prediccion de la generacion de energia solar

El modelo para la prediccién de la energia solar es menos complejo, comparado con el
modelo para la energia e6lica, porque las condiciones necesarias para su generacion no
cambian de forma significativa. Esto hace que se empleen curvas promedio para
predecir su generacion, porque las posibles alteraciones que se pueden presentar durante
el dia, como la aparicion de nubes, no afectan en gran medida a esa curva. Usar una
curva promedio para predecir la generacion de energia solar, puede llevar a cometer
muchos errores, ademas, la prediccion seria poco realista, ya que una curva promedio no

considera las posibles alteraciones debidas a temporales o circunstancias similares.

Se ha comprobado que las redes neuronales presentan resultados favorables para las
predicciones de generacion de energia edlica. Partiendo de este hecho, y, teniendo en
cuenta que la prediccion de la generacion de energia solar también se basa en el uso de
series temporales, se propone la creacidn de una red neuronal disefiada para calcular la
generacion de energia de una planta fotovoltaica. Cabe mencionar que se profundizé
principalmente en el desarrollo de redes neuronales para la prediccion de energia eblica
por tratarse de un recurso que conlleva mayores complicaciones para su prediccion.
Sabemos que en el caso de la energia etlica dependemos de un recurso muy variable,
como es el viento. No ocurre lo mismo con la energia solar, donde las variaciones son
menores. Sin embargo, tal como se menciond en el Capitulo 1, no es un calculo trivial y
de su correcta prediccion también depende el buen funcionamiento de la microrred en

modo auténomo.
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Para dar paso al disefio de este modelo, el primer punto es el anlisis de las variables a
usar en la entrada de la red neuronal. Las condiciones meteoroldgicas como la
temperatura y la radiacion solar afectan directamente la generacién de energia solar
[90], por lo tanto, es necesario vincular estas dos variables en el céalculo de la
generacion. Ademas, otro factor que puede influir en la generacion de este tipo es la
nubosidad, ya que la aparicion de nubes implica una disminucién en la generacion. En
conclusion, en este modelo se vinculan las tres variables mencionadas: radiacién solar,

temperatura y nubosidad.

Para el entrenamiento, validacion y prueba de la red neuronal, se han empleado los
datos recogidos durante el afio 2013 para una planta fotovoltaica de 100kW, que consta
de 646 modulos fotovoltaicos de células de Silicio policristalino, y cada mddulo lleva a
su vez 34 mddulos asociados a la serie. Esta planta pertenece al ITER, donde estiman

que los resultados de la energia generada seran:

e Suministro de electricidad a 35 familias
e Reduccion de la emision a la atmosfera de:
o 120.000kg/afio de CO-
810 kg/afio de SOx
300 kg/afio de NOx
18 kg de CO
Un ahorro de 12.930 kg/afio de petréleo

O O O O

Para esta aproximacion se emplea una red neuronal de tipo perceptron multicapa
(MLP), con una capa oculta que contiene 2 neuronas (Figura 41). El conjunto de datos
esta compuesto por 8088 datos, de los cuales se emplea el 70% para el entrenamiento,

15% para validacion, y 15% para pruebas.

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Prediccion
Generacion
Planta fotovoltaica

Radiacién solar
Temperatura :

Nubosidad

Figura 41. Red neuronal artificial con una capa de entrada, una capa oculta y una capa de salida,
para calcular la prediccion de la generacion de la planta fotovoltaica.
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Para la implementacion se empled la funcion de MATLAB “feedforwardnet”, pasando
como parametros de entrada: el nimero de capas ocultas y neuronas por capa, Yy la
funcién de entrenamiento “trainlm”. Como puede verse en la Figura 42, las funciones
de activacion empleadas son tangente hiperbdlica (tansig) para la capa oculta, y funcion

lineal (purelin) para la capa de salida.

Capa oculta Capa salida

Figura 42. Diagrama de red neuronal tipo “feedforward” implementada en MATLAB para
prediccion de la generacion de una planta fotovoltaica.

Una vez creada y configurada la red neuronal, se procede a realizar el entrenamiento.
Durante el entrenamiento, como se ha mencionado anteriormente, la red neuronal ajusta
sus pesos para aproximar la salida de la red a la salida deseada, que en este caso consiste
en la generacion de la planta fotovoltaica. En la Figura 43 se presentan los resultados
obtenidos después del entrenamiento, validacion y prueba de la red neuronal. Son cuatro
graficas que corresponden a la evolucidn del entrenamiento, la evolucidn del gradiente,
el histograma del error, y las regresiones para relacionar el célculo de la red con la
salida deseada. En las gréficas se observa que el entrenamiento se detuvo en la época
103, tras obtenerse el error mas bajo en la época 97. En el histograma se observa que la
mayor parte de los errores cometidos se centran en valores cercanos a cero, el valor con
mayor frecuencia se marca como -0,059, lo cual indica que, en esas ejecuciones, la red
neuronal calculd un valor de generacién de la planta fotovoltaica que esta por encima
del valor real de generacion. Por Gltimo, en la grafica de regresion se presentan valores
para R que se aproximan a 0,9, relacionando los valores calculados por la red y los

valores de generacion reales.
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Mejor resultado de validacién: 0,07035 en la época 97
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Figura 43. Resultados del entrenamiento de la red neuronal para la prediccion de la generacion de
una planta fotovoltaica. a) Evolucion del entrenamiento de la red neuronal. b) Evolucién del
gradiente, mu y checks de validacion. c) histograma del error. d) Regresiones lineales que
relacionan el valor deseado con el valor calculado
Se calculan las métricas de error para esta propuesta, obteniendo los resultados que se
detallan en la Tabla 24. Si observamos el valor de R2, vemos que se trata de un valor
cercano a 1, resaltando la bondad de los resultados obtenidos. Por otra parte, tenemos
que en la prediccion se comete un error medio absoluto (MAE) de 7,8 kW, y se obtiene

un valor para el RMSE de 12,24 kW.

Tabla 24. Calculo de las métricas de error para prediccion de la generacion de una planta
fotovoltaica, usando una red neuronal.

Red neuronal artificial 0,1224 0,3567 0,8336
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Generacién convencional

El modelado de la generacidn de tipo convencional requiere de la curva de combustible,
que relaciona la potencia generada con el combustible consumido. La ecuacién para

calcular el consumo de combustible fue tomada del manual de ayuda de HOMER [91].

F = FO ' Ygen + F1 * Pgen (14)

Donde F, es el coeficiente del intercepto de la curva de combustible (L/hr/kW), Yy, es
la capacidad nominal del generador (kW), F; es la pendiente de la curva de combustible
(L/hr/kW), y Py, es la potencia de salida del generador (KW).

Como se menciono anteriormente, este modelo no vincula datos que puedan cambiar en
el tiempo, se trata de un calculo que permite conocer la cantidad de combustible que se
puede necesitar. Cuando se implementa una MR se espera que este recurso no tenga que
ser empleado, puesto que rompe los principios basicos por los que se han creado las MR

“uso eficiente de la energia y aumento del uso de energias renovables”.

Sistemas de almacenamiento (baterias)

Se calcula el estado del banco de almacenamiento, que depende de las modificaciones
causadas por su uso para cubrir la demanda. Se emplean dos ecuaciones para calcular el
estado de carga de las baterias, tomando como referencia el modelo propuesto en [92].
Se define la ecuacion (15) para calcular la carga y la ecuaciéon (16) para calcular la

descarga.

BP. - BE, (15)

SOCt = SOCt_1 + B
sc

Donde SOC; es el estado de carga en el tiempo t (%), BP. energia disponible para
almacenar (kWh), BE, es la eficiencia de la bateria en la carga (%), B, €s la capacidad

de almacenamiento de la bateria (kWh).

BP, (16)

SOCt = SOCt_l - m
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Donde BP; energia requerida para el suministro (kwh), BE,; es la eficiencia de la
bateria en la descarga (%). Se limita el estado de la carga para mantener el rango

adecuado de trabajo para la bateria.

limygy, < SOC, < limy,, (17)

Donde lim,, es el limite inferior y lim,,, es el limite superior del rango de trabajo, en
la tabla de datos de entrada se corresponde con el estado de carga minimo y maximo

respectivamente.

El banco de baterias se carga y se descarga en funcion de los excesos en la generacién y

demanda.

Demanda

Para modelar la demanda del sector residencial se empled el modelo descrito en el
Capitulo 2, basado en el uso de logica difusa, vinculando las caracteristicas del

comportamiento de los consumidores.

4.3. Herramienta para la gestion de una microrred

Finalmente, los modelos construidos permiten implementar un Sistema de Gestion de
una Microrred, que pretende servir de herramienta para evaluar el comportamiento de la
misma. En este sistema se vinculan los modelos de los diferentes actores de la MR, de

tal forma que el gestor puede saber lo que pasaréa en un horizonte temporal de 24 horas.

Esta herramienta pretende dar respuesta a preguntas de tipo “;Qué pasaria si...?”, tales
como “;Qué pasaria si se produce un cero inesperado en la generacion de energia
edlica?”, “;Qué pasaria si aumenta el uso de un aparato eléctrico?”. Los anteriores son
eventos indeseados que pueden ocurrir por condiciones meteoroldgicas desfavorables,
por dafios en los componentes de la red o por cambios inesperados en el

comportamiento humano.

Las entradas del sistema de gestion para una microrred, son las requeridas para calcular
las predicciones de los modelos de generacion y demanda, y las especificaciones

técnicas de los dispositivos empleados, como los bancos de almacenamiento y las

101

Este documento incorpora firma electrénica, y es copia auténtica de un documento electrénico archivado por la ULL segun la Ley 39/2015.

Su autenticidad puede ser contrastada en la siguiente direccidn https://sede.ull.es/validacion/

Identificador del documento: 969990 Cddigo de verificacion: IgkN+Wcw

Firmado por:

KELIN VICTORIA ZUNIGA MENESES
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

Fecha: 28/06/2017 23:17:21

IVAN CASTILLA RODRIGUEZ
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

29/06/2017 08:12:47

ROSA MARIA AGUILAR CHINEA
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

29/06/2017 10:36:27

ERNESTO PEREDA DE PABLO
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

07/07/2017 18:09:55

116/ 159



fuentes de generacion convencional. Como salida, se obtienen los datos que describen el
comportamiento de la MR. Datos acerca de la demanda cubierta por cada tipo de
generacion, el almacenamiento y el riesgo de no cubrir la demanda o de no almacenar el
excedente de la generacion. En la Tabla 25 se listan las entradas y salidas del sistema de

gestién de una microrred.

Tabla 25. Conjunto de entradas y salidas del sistema de gestion de la informacion.

Entradas Salida (Reporte)

- Variables de entrada para - Generacion desagregada por fuentes.
prediccion de energia - Demanda cubierta por cada tipo de
renovable. energia.

- Especificaciones técnicas del - Estado de carga del banco de
generador convencional. almacenamiento.

- Especificaciones técnicas del - Consumo de combustible.
sistema de almacenamiento. - Demanda en riesgo por falta de

- Variables de entrada para la suministro.
prediccion de la demanda. - Generacion en riesgo por falta de

almacenamiento.

Disefio del Sistema de Gestion de una Microrred (SGM)

El Sistema de Gestion de la Microrred fue desarrollado pensando en los gestores que se
encargaran de comprobar y controlar el funcionamiento de la MR. Este sistema cuenta
con una interfaz gréafica que lleva al gestor paso a paso, hasta realizar la simulacion y
conseguir el reporte con toda la informacién relacionada con el comportamiento de la
MR.

Tal como se ve en la Figura 44 todo empieza con la vinculacién de las entradas en el
SGM, esto da paso a la simulacion, a partir de la cual se genera el reporte con la
informacion recogida durante la simulacion. Como Gltimo paso (opcional) el gestor

puede crear nuevos escenarios.

N

Figura 44. Fases de uso del SGM
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En la Figura 45 se detalla el contenido de cada una de las fases descritas en el parrafo
anterior. En la fase de simulacién se calculan las predicciones de la generacion de
energia eolica y solar, se calcula la prediccion de la demanda y se simula el
funcionamiento de la MR hora tras hora, cubriendo la demanda principalmente con la
generacion proveniente de fuentes renovables. En esta simulacién se registra el nivel de
carga, por hora, del banco de almacenamiento. Ademas, en el reporte se comprueba si se
pueden producir excesos de generacion no almacenados o demanda no cubierta por

ninguna de las fuentes durante el periodo simulado.

En la incorporacion de nuevos escenarios, se pueden crear diferentes tipos de
escenarios, modificando la demanda, la generacion, o cualquier otro actor del sistema.
En este caso nos vamos a centrar en dos tipos de modificaciones que pueden ser de gran
utilidad para el gestor. La primera opci6n consiste en vincular una tarificacion horaria.
Se trata de una estrategia para gestion de la demanda, que consiste en definir diferentes
precios para cada hora del dia en funcién de la curva de carga, de modo que se beneficie
el consumo en horas valle de la curva y se penalice el consumo en horas punta, tratando
de aplanar la curva de carga total [9]. Esta no es la Gnica estrategia para la gestion de la
demanda, pero es una de las estrategias que ya se estd implementando y se espera que,
en un futuro, esta tarificacion pueda cambiar en tiempo real, gracias a la vinculacion de
los contadores digitales. Si el usuario conoce el impacto que puede tener en su recibo
mensual el como y cuando consume energia, entonces puede llegar a plantearse cambiar

su comportamiento, beneficiando su bolsillo y la eficiencia del sistema [93].
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SGM

Predicciones Especificaciones
e Datos de la demanda i
meteoroldgicas técnicas
Prediccion generacion Prediccion Banco de almacenamiento Funcionamiento
renovables demanda y generador convencional microrred

| Demanda cubierta | | )
i6 Consumo de
Generacién poricadaltipo/de Estado banco de

por tipo P almacenamiento combustible
energia
€ y € V € v N y

[EEN

=
=

S
o

B
£
7}

generacion

‘ Demanday ‘
. enriesgo |

Modificaciones en la

Tarificacién horaria
demanda

Nuevos
escenarios

Figura 45. Diagrama modular del SGM.

Interfaz de usuario SGM

La interfaz de usuario para el Sistema de Gestion de una Microrred se ha implementado
en la herramienta software MATLAB® [70]. La pantalla principal contiene tres
secciones claramente diferenciadas (Figura 46): “Entradas”, “Simulacion” vy
“Recursos”. La primera seccion contiene un conjunto de botones que permite acceder a
las pantallas disefiadas para incorporar la informacion de entrada correspondiente a cada
actor. La seccion “simulacion” muestra las graficas que se obtienen después de ejecutar
la simulacién. La primera grafica muestra la demanda calculada usando el modelo
implementado. Al tratarse de un modelo que calcula la demanda desagregada por usos,
se pueden visualizar las gréaficas correspondientes a la demanda asociada a cada uso. En
la segunda gréfica se pueden comparar los diferentes resultados eligiendo las opciones
de gréficos que se muestran en el desplegable del recuadro “resumen”. Se pueden
comparar las curvas, por ejemplo, de la demanda cubierta por energia eélica y solar. La
demanda en riesgo por falta de suministro o la generacion en riesgo por falta de
almacenamiento. En general, se pueden visualizar y comparar de forma gréfica, los

resultados que se vinculan en el reporte.
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La ultima seccion “Recursos”, contiene apartados para visualizar el reporte, crear

nuevos escenarios y volver al estado inicial. El reporte es el resultado de la simulaci
se muestran los datos para cada item hora tras hora para las 24 horas simuladas.

nuevos escenarios, como se menciond anteriormente, dan la posibilidad de vincular

ony
Los

una

nueva tarificacion horaria o un cambio en el nivel de aceptacion y uso de

electrodomésticos de alta calificacion energética. Por ultimo, se le permite al gestor

volver al estado inicial de simulacion, eliminando las modificaciones introducidas por la

vinculacién de un nuevo escenario. El sistema de gestion de la microrred se puede

descargar a través del siguiente enlace: "Sistema de gestion de una microrred"

Microgrid Management System
Inputs Simulation

Demand

Demand Total demand (MW) v

x10%

Wind energy

Solar energy

Conventional

(] 5 10 15 20
Storage

I0E00

Resume

Demand covered by solar energy (%) ~ Clear graph

Demand covered by wind energy (%)
Demand covered by sdlar energy (%)

60 [

Resources 50 -

Report

30 -

New scenarios 20

Initial state

i

Figura 46. Interfaz gréfica del Sistema de Gestion de una Microrred.

Para ejemplificar algunas pantallas descritas, se vincula la Figura 47, con las secciones

para ingresar los datos de las caracteristicas técnicas del sistema de almacenamient

o, la

105

Este documento incorpora firma electrénica, y es copia auténtica de un documento electrénico archivado por la ULL segun la Ley 39/2015.

Su autenticidad puede ser contrastada en la siguiente direccidn https://sede.ull.es/validaciol

n/

Identificador del documento: 969990 Cddigo de verificacion: IgkN+Wcw

Firmado por:

KELIN VICTORIA ZUNIGA MENESES
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

Fecha: 28/06/2017 23:17:21

IVAN CASTILLA RODRIGUEZ
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

29/06/2017 08:12:47

ROSA MARIA AGUILAR CHINEA
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

29/06/2017 10:36:27

ERNESTO PEREDA DE PABLO
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

07/07/2017 18:09:55

120/ 159



seccién para vincular nuevos escenarios asociados a las estrategias para gestion

demanda, y la visualizacion del reporte obtenido al terminar la simulacion.

Storage B
New scenarios

Specifications

Smart energy tariffs
Nominal capacity (kWh)

Initial state of charge (%)
Charging efficiency (%)
Energy classification
Discharging efficiency (%) ay

Minimum state of charge (%) Classification

Maximum state of charge (%)

1

=

Report
Demand covered by wind energy (%) Demand covered by solar energy (%) Demand covered by stored energy (%) State of storage (%) Demand covered by conventional generation (%) Fuel consumptio
1 18.1595 16.4986 33270 5 16.4297
2 209582 19.3923 0 5 16.1496
3 24.0026 221392 0 5 15.9033
[« | 262825 249129 0 5 156016
Z 292708 276611 0 5 15.3773
6 317442 30.2100 o 5 15.1472
7| 342556 328752 0 5 14.9352
I 36.8576 354789 0 5 147154
9 391734 37.6341 0 5 14.5081
10 4150937 39.7009 0 5 142353 5
I 43 4552 41.9980 0 5 13.2308 g
1? 456750 44.4175 o 5 98380 4
[ 47 5649 46.3717 0 5 6.0633
1 50.0262 483979 0 11.3583 15759 1
15 52.0200 47.8851 0.0172 51.5037 00777
[ | 539170 46.0819 0.0012 91.8821 0
E 559522 44.0478 0 95 0
18 57.6487 423513 o 95 0
[ 59.3810 406190 0 95 0
E 612108 387892 0 95 0
21 63.0950 36.9050 0 95 0
[z | 646100 35.3900 0 95 0
E 66.1989 33.8011 0 95 0
| 24| 67.9334 32.0666 0 95 0
< >

=1

Figura 47. Pantallas del SGM. a) Superior izquierda: definicién de caracteristicas técnicas del
sistema de almacenamiento. b) Superior derecha: seccién para definir nuevos escenarios basados en
estrategias para gestion de demanda. c) Inferior: visualizacién del reporte obtenido al terminar la
simulacion.
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Conclusiones y trabajos futuros

La evolucién de las redes eléctricas ha llevado a la vinculacién de elementos como las
microrredes. El interés en este tipo de configuraciones va en aumento y los modelos
para la simulacién de estos sistemas cobran importancia por la fase de desarrollo en la
que nos encontramos. Los modelos permiten comprobar el funcionamiento de una
microrred, incluso antes de implementarla. Ademas, permiten gestionar el
funcionamiento de la misma, proporcionando informacién relevante del

comportamiento y posibles estrategias para mejorar su rendimiento.

En este trabajo, se ha propuesto un marco para el modelado de los actores de una
microrred, teniendo como punto de partida las caracteristicas principales asociadas a la
definicion de cada modelo. Se han empleado técnicas de Inteligencia Artificial como la
Légica Difusa y las Redes Neuronales Artificiales, para modelar el comportamiento de

los usuarios residenciales, y para la prediccién de la generacion de energias renovables.

Los usuarios del sector residencial presentan una curva de consumo que estd marcada
por el propio comportamiento y los habitos de los usuarios residenciales. La forma mas
comun de incorporar la informacion de este sector a los modelos de consumo, se basa en
el uso de datos obtenidos a través de estudios y encuestas que requieren de la
participacion de un gran nimero de usuarios. En este trabajo, se ha propuesto el uso de
sistemas de ldgica difusa, con los que, gracias a la vinculacion del conocimiento
heuristico del comportamiento del sector residencial, se obtiene un modelo basado en
reglas y conjuntos de pertenencia que relaciona las caracteristicas mas relevantes del

comportamiento humano asociado al consumo eléctrico en la vivienda.

Ademas, dada la carencia de un proceso sistematico para definir un sistema de logica
difusa, se ha definido un flujo con un conjunto de pasos para el desarrollo e
implementacién de un sistema de este tipo. Estos pasos son una guia que va desde la
definicion de las entradas y salidas del sistema, pasando por la definicion de las
funciones de pertenencia y los conjuntos de reglas, hasta llegar a la obtencién de un

modelo que relaciona correctamente las entradas con las salidas.
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Generalmente, los modelos creados para el consumo del sector residencial abarcan el
consumo global del sector. Estos modelos son Utiles si pensamos, por ejemplo, en la
planificacion del suministro, pero ;qué pasa si queremos estudiar e implementar
estrategias de gestion de demanda basadas en el andlisis del consumo? Para este Ultimo
caso, requeriremos de un modelo mas detallado, en este trabajo se plantea la definicion
de un modelo que calcula la demanda desagregada por usos finales. De este modo, se
pueden estudiar las caracteristicas asociadas al uso de cada dispositivo por separado.
Asi, por ejemplo, si tenemos la curva de demanda del electrodoméstico “lavadora”,
podemos estudiar si este consumo genera picos y valles en la curva, o si se suma a los
picos y valles presentados por otros consumos. Ademas, si detectamos que el consumo
crece de forma significativa en algunas horas, podemos disefiar estrategias de gestion de
demanda enfocadas en el desplazamiento del consumo de este electrodoméstico. Incluso
podemos averiguar si en lugar de desplazar el consumo de este dispositivo, conviene
mas realizar una campafia masiva para aumentar el uso de lavadoras energéticamente

eficientes, llevando a la disminucién del consumo asociado a este uso final.

La dificultad para obtener curvas de carga desagregadas por usos, en el caso de las
encuestas, proviene de la cantidad de datos que se deben adquirir acerca del consumo
puntual de cada usuario, con pasos de minutos u horas. La propuesta planteada en este
trabajo, permite desarrollar un modelo de demanda por usos finales del sector
residencial, considerando las caracteristicas del comportamiento humano vinculado al
uso de cada tipo de electrodoméstico. Para comprobar la bondad de esta propuesta, se ha
definido el modelo para tres usos finales en concreto: lavadora, cocina e iluminacion.
Son tres tipos de uso que no comparten caracteristicas en cuanto a los perfiles de
activacion, permitiendo asi el estudio e incorporacién al modelo de diferentes
caracteristicas del comportamiento humano. Uno de los trabajos futuros que se
desprende de este punto, es el desarrollo de los modelos para el resto de
electrodomésticos del sector residencial. Para ese desarrollo se pueden tener en cuenta
las dimensiones (horaria, climatolégica, ocupacional y fisica) definidas en este trabajo,

y que afectan la activacion de los diferentes dispositivos.

Recordemos que, en un sistema eléctrico, ademas de la demanda, tenemos la
generacion. Para el caso de una microrred, esta generacion proviene principalmente de

fuentes renovables. En este trabajo, se han empleado diferentes configuraciones de
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redes neuronales artificiales para predecir la generacién de un parque edlico. Como
resultado, se ha comprobado que con el uso de redes neuronales artificiales se mejora la

prediccion de la generacion de energia edlica frente al uso de un ajuste polinomial.

Para el calculo de la generacién del parque eélico se han empleado las predicciones de
las condiciones meteoroldgicas tales como la velocidad y direccion del viento, humedad
relativa y temperatura; ademas de las variables temporales que asocian el mes, dia y

hora correspondientes.

Por otra parte, en este trabajo se ha implementado una red neuronal de regresién
generalizada, que es un tipo de red neuronal de base radial, para generar la prediccion
de la generacion de un parque eélico. Con esta red se obtuvieron mejores resultados en
el calculo de la prediccion de la generacién, frente a las otras configuraciones

planteadas.

Con estos modelos se da respuesta a uno de los retos planteados por el instituto
proveedor de los datos (ITER), quienes cuentan con un parque e6lico para el que
requieren de una prediccion acertada. Se ha conseguido disminuir el error de prediccion

frente al método actual empleado para predecir la generacion del parque estudiado.

Una de las dificultades encontradas durante el desarrollo del modelo, fue la falta de un
conjunto de datos completo y adecuado para el entrenamiento de la red neuronal. El
proceso de depuracion dio como resultado la eliminacién de un gran nimero de datos,

perdiendo también la continuidad de las horas para algunos dias.

En cuanto a la energia solar, dados los resultados obtenidos para la prediccion de
energia edlica, se ha propuesto la creacion y configuracion de una red neuronal tipo
MLP, que usa como variables de entrada los datos de la radiacion solar, temperatura y
nubosidad, para calcular la generacion de una planta fotovoltaica. Los resultados

obtenidos avalan el uso de esta técnica para la prediccion de este tipo de energia.

Contando con los modelos de prediccion de generaciéon y demanda definidos, y teniendo
en cuenta el estudio del conjunto de caracteristicas técnicas para la vinculacion de

dispositivos de almacenamiento y generacién convencional, se ha construido una
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herramienta de gestién de una microrred, que permite simular su funcionamiento en
modo auténomo. Ademas, se vinculan dos estrategias de gestion de demanda que
permiten desarrollar pruebas de sensibilidad frente a las alteraciones en el
comportamiento de los consumidores asociado al cambio de tarifa horaria y
modificaciones en el nivel de penetracién de electrodomésticos de alta calificacion

energética.

El siguiente paso para dar continuidad al desarrollo de este proyecto, seria el disefio e
implementacion de un sistema de gestion energética. En este trabajo se ha trabajado en
el modelado y simulacién de una microrred, por lo que queda claro que ahora podemos
plantear las estrategias para gestionar la generacién, almacenamiento y demanda,
implementando algoritmos de optimizacion que nos permitan elegir las alternativas
adecuadas para gestionar los recursos, aumentando el uso racional y la eficiencia
energética, manteniendo el funcionamiento de la microrred en modo auténomo durante

el mayor tiempo posible.
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Conclusions and further work

The evolution of utility grids has led to the incorporation of elements such as microgrids
(MGs). There is a growing interest in this kind of configuration, and the models for
simulating these systems are made more important by our current stage of development.
Models allow us to test the behavior of a MG before it is even implemented.
Furthermore, models allow us to manage the operation of the MG, giving relevant
information on the behavior and possible strategies for improving the MG’s

performance.

In this work, we have proposed a framework for modeling a MG’s actors, starting from
the main characteristics associated with the definition of each model. We have proposed
the use of Artificial Intelligence techniques, such as Fuzzy Logic and Artificial Neural
Networks, to model the behavior of residential electrical utility customers and to predict

the generation of renewable power.

There is a load curve for residential electrical utility customers that is defined by the
behavior and habits of said residential customers. The most common way to include the
information on this sector in consumption models relies on the use of survey data,
which requires many respondents. In this work, we have proposed the use of fuzzy logic
systems that, by including heuristic knowledge on the behavior of the residential sector,
yield a model based on rules and membership functions that relate the most relevant

characteristics of human behavior involved in household electricity consumption.

Furthermore, given the absence of a systematic process for defining a fuzzy logic
system, we have defined a process with a set of steps for developing and implementing
such a system. These steps provide a guide that ranges from the specification of inputs
and outputs to the definition of membership functions and rule bases in order to

eventually yield a model that correctly relates the inputs to the outputs.

Usually, models for the residential demand sector cover the overall consumption of this
sector. These kinds of models are useful to address supply planning concerns, but what
if we want to develop demand-side management strategies based on the consumption

analysis? In this case, we need a more detailed model. In this work, we propose a model
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for calculating residential consumption disaggregated by use, thus allowing us to
analyze use on a per-appliance basis. For example, given the load curve for a washing
machine, we can analyze if its consumption contributes to the creation of peaks and
valleys in the load curve. Furthermore, if we detect a significant increase in
consumption at certain times, we can design demand-side management strategies that
shift the load away from a specific appliance. We can even find out which is the best
strategy to apply, including an increase in the total percentage of use of highly efficient

electrical appliances.

The difficulty in obtaining end use load curves from surveys stems from the size of
dataset needed to collect consumption information for every minute or hour. In this
work, we develop an end use residential demand model that considers human behavior
related to the use of each kind of appliance. We have verified the goodness of this
proposal for three end uses: washing machine, stove and lighting, each one exhibiting a
different behavior. These three end uses have different activation profiles, and
incorporate different characteristics of human behavior into the model. It is beyond the
scope of this work to develop the model for all remaining residential sector appliances.
Researchers may take into account the dimensions (hourly, climatological, occupational
and physical) defined in this work to develop the remaining models, as these

dimensions are related to the activation of all appliances.

Let us recall that, in a power grid, in addition to the demand, there is the generation. In
the case of a MG, the generation comes mainly from renewable energies. In this work,
we have used different configurations of artificial neural networks to model wind power
forecasting. As a result, we have proven that the use of artificial neural networks yields

better results than a polynomial method.

In order to calculate wind farm power, we used weather conditions such as wind speed,
wind direction, relative humidity and temperature, as well as time variables for the

corresponding month, day and hour.

Among the different neural networks tested, a generalized regression neural network,
which is a kind of radial basis neural network, achieves the best results for forecasting

wind farm power.
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These neural network models contribute to solving a problem posed by the “Instituto
Tecnoldgico y de Energias Renovables (ITER)”, which is the institution that provided
us with the dataset used to train the neural networks. They needed to improve the
forecasting for their wind farm, and we improved their predictions with these neural
network models, which yield better results than those provided by the current method
used by ITER.

One of the main difficulties in developing the models was the lack of a suitable,
complete and clean dataset to train the neural networks. The data cleaning exercise
required removing a considerable amount of incomplete or corrupted data, which

resulted in a loss of continuity for a period of hours on certain days.

After the success experienced with wind power forecasting, we proposed a multilayer
perceptron neural network for solar energy forecasting. This neural network uses three
inputs - solar radiation, temperature and cloud cover - to calculate the generation of a
photovoltaic power plant. The results obtained with this neural network support the use

of this technique for forecasting this kind of renewable energy.

With the proposed models for forecasting generation and demand, and taking into
account the analysis of the set of technical characteristics for modeling storage banks
and conventional generation, we built a tool for MG management that is intended to
simulate a MG working in autonomous mode. Furthermore, we included two demand-
side management strategies that allow conducting a number of sensitivity tests based on
changes in hourly pricing and the level of penetration of highly efficient electrical

appliances.

The next steps of this work entail the development of a power management system. The
contributions of this work can provide a foundation for designing generation, storage
and demand-side management strategies that implement optimization algorithms to
select the best option for managing a MG’s resources, thus increasing the rational and
efficient use of electricity and allowing the MG to work in autonomous mode for

longer.
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Apéndice A. Extended abstract

Introduction

Nowdays, electric power is an essential element for society, thanks to its use are starting
up industries, services, and dwellings; it is the engine that moves the world. We are
increasingly using more electrical devices for the development of our work and daily

activities, making energy consumption increase by leaps and bounds.

Current electric power system

For electric power to reach the final destinations (households, factories, hospitals, etc.),
once generated, it must be transported and distributed to the point of consumption.
Different energy sources are used in the generation, which can be renewable or non-
renewable. Among the renewable sources we find hydraulic, wind, solar, and biomass
power plants. On the other hand, we have non-renewable sources, in this group are

thermal and nuclear power plants.

The transportation or transmission consists of taking the electrical energy from the plant
to the substations using the transmission lines. Once the electrical energy is in the
substations, there is the last step, the distribution. In this step, the energy is distributed
to households, industries and / or services, which are the final consumers. With electric

power in our homes, it can be transformed into light, mechanical and thermal energy.

Identification of problems in the electric power system

The electric power system is affected by problems arising from demand, generation,

transportation and distribution.

Demand

As mentioned above, energy consumption continues growing due to the increase in the

use of electrical appliances, thus requiring an increase in generation, which implies, if
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we speak in terms of generation of conventional type, an increase in the use of fossil

fuels, and thus an increase in the emission of greenhouse gases.

It is clear that we cannot stop consuming electric power, but we can change the way we

consume, to make a more reasonable use of energy.

Given the importance of consumer action, "Demand-side management" has become one
of the main focuses of attention for a country's energy policies. Reducing energy

consumption is considered the best long-term sustainable response [2].

Generation

The use of fossil sources for the generation of electric power generation has made the
electricity sector the biggest responsible for the emission of greenhouse gases, which

contributes to climate change.

Facing the power generation based on the use of fossil sources, there is an alternative
that contemplates the use of renewable sources such as wind or solar power, so it is

clear that the use of this type of energy should be promoted.

The uncertainty in renewable power forecasting limits the use of this type of energy.
Renewable energies depend on intermittent sources and are difficult to control, making

it more complex to ensure a constant and controlled electricity supply.

Transportation and distribution

Given the current distribution of the power grid, the power stations and the places of
consumption are located in different geographical locations and they are often separated

by large distances, increasing losses during transportation.

"Distributed Generation" is a proposal that eliminates transportation losses and it gives
the possibility of establishing a new electrical system, replacing the current centralized
system. Distributed generation refers to the existence of small generation sources

located close to consumers.
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In conclusion, we have seen that the main challenge is to obtain 1) safe energy, ensuring
supply and avoid dependence on external sources, 2) efficient, increasing efficiency in
energy use without reducing economic activity, and 3) clean, with the use of renewable

sources.

Against this backdrop a change of trend towards a sustainable power system based on
efficiency and renewable energies is essential. And this will only be achieved with the
substitution of a complex and strongly implanted power system, by another based on

concepts such as microgrids.

The new electric power system: The Microgrids

Microgrids (MG) are systems that integrates distributed generation sources, storage
devices, and demand, all within a limited geographical area [3]. Microgrids allows to
reduce transport losses, since the source and the consumers are located in the same

place, in addition, the microgrids improve the efficiency of electricity use.

The generation sources commonly used in MGs are renewable ones. Thus, a home can
have photovoltaic panels installed on its roof, to generate solar energy. It may even have
small wind turbines for wind power. All the energy produced and not consumed at that
time can be stored in the batteries, or can be discharged to the main network, depending

on the needs of the system.

The MG can operate in two modes, connected to the network or in stand-alone mode.
The MG operating in autonomous mode must be able to cover the local demand that
corresponds to it; this is achieved by coordinating all its elements. If the effect of the
intermittent generation of renewable energies, with the proper use of storage banks and

demand management is counteracted, then it is possible to cover local demand.

In the future, it is expected that the electric power system will consist of multiple
interconnected MGs, so if a disconnection occurs due to an unexpected event, MGs will

be able to maintain the electrical supply of the area until the connection is reestablished.

In order for MG based configuration to be considered as a real solution, it is necessary

to know if they can supply their local demand and for how long. It is here where the
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models, from which the behavior of the actors can be simulated under certain
conditions, takes on importance. To know how MG is going to behave we need to
construct a model that reproduces the behavior of generation sources, demand and
storage bank. All this in order to manage the generation and consumption of electric

power.

A MG is composed of different actors, some have a deterministic behavior, which is not
affected by external conditions, and others have a stochastic behavior, involving
conditions that change over time. An example of this latter case are the renewable

energies, which depends on weather conditions such as wind speed or solar radiation.

Another actor whose modeling presents greater difficulty is the demand, mainly the
demand of the residential sector, because it depends on the human behavior. The
behavior of humans and lifestyle sets the consumption profiles of electric power in

dwellings.

Therefore, if we are able to simulate the behavior of the MG, then we can analyze that
behavior to design strategies that allow to maintain, for a longer time and in the most

efficient way, the operation of the MG in autonomous mode.

Research objetives

In this thesis we propose the modeling and simulation of the MG actors, to analyze their
behavior under usual and extreme conditions, using Artificial Intelligence techniques

such as Fuzzy Logic and Artificial Neural Networks.

Knowing the system will allow the managers of the power grid to evaluate the supply
capacity of the MG during the hours in which it will operate in autonomous mode, in
order to propose new strategies to increase the autonomy time. In addition, this
knowledge will allow the management of resources, both human and equipment, for the

repair of possible damages, in a more efficient way, saving time, money and effort.
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Overall objective

The objective of this work is the construction of a conceptual framework for the
modeling of MG actors. With these models, it is expected to construct a management
system that serves as an instrument to simulate the operation of the MG in autonomous

mode, from which it is possible to analyze its supply capacity.

Specific objectives

Objective 1. Modeling of the load curve. To model and to simulate the load curve of the

residential sector disaggregated by end uses.

Objetive 2. Distributed generation. Models must be obtained that accurately report the
generation expectations both under special regime, by introducing meteorological

forecasts, and conventional generation.

Objetive 3. Microgrig Management System. With the development of the previous
objectives, to build a software tool that simulates the operation of a MG and that allows

to simulate different events that affect the balance between generation and demand.

MG selected configuration

MGs can be configured in different ways depending on the type of energy sources to be
used, the sector that will act as a consumer, and the availability of storage units. This
work has defined a configuration that considers the two worldwide most used types of
renewable energy and the most urgent needs of society, in order to respond to one of the

main current challenges: the efficient and controlled use of electricity.

As representatives of renewable energies, two types have been chosen: wind energy and
solar energy. The demand is represented by the residential sector, which is one of the
most important sectors in the field of electric power, because the possiblity to apply
different demand-side management strategies to modify their behavior. Consumption in
the residential sector can be reduced by up to 30% if residential users change their

behavior [14]; in addition, they can shift their loads to benefit the efficiency of the
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system, shifting part of their consumption of peak hours to valley hours of the load

curve.

In the case of conventional generation and storage devices, it is assumed that they have
a static behavior, i.e. they do not depend on any factor that can vary in time. For
example, generators (e.g. diesel) behavior is described by a characteristic curve, in
which the fossil fuel necessary to produce a certain amount of electric power is related.
In the case of storage devices, they are also described by characteristic curves, but in
this case they are charge and discharge curves, which relates storage capacity and the

time it takes to store or supply a certain amount of energy.

Results and conclusions

Taking into account the objectives and the configuration selected for the MG, the
models for the different actors are defined. The main results obtained in the

development of this work are presented below.

Modeling of residential sector load curve disaggregated by end uses

The methods for determining how to model the load curve or residential demand are
classified into two main groups: the Top-Down and the Bottom-Up methods [21], [22].
These methods refer to types of inputs used by the two approaches. In Top-Down
methods, general information and statistics from large-area studies of electricity
consumption are available and used to calculate the consumption in a single dwelling or
in a small group of dwellings. In contrast, Bottom-Up methods start with specific
consumption data for some dwellings and seek to extrapolate those data to calculate
consumption for wider areas such as cities, regions or countries. The demand models of
this sector, try to link the characteristics of the human behavior associated to the use of

domestic appliances in the dwelling.

According to the review of the state of the art, the intrinsic difficulty for modeling
human behavior, limits the scope of the proposals developed to represent the load curve

of the residential sector. The approaches of the models studied are based on the use of
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datasets obtained from surveys conducted to large groups of users. This form of data
acquisition requires the participation of residential customers, who must be willing to
complete a form to detail the use, hour after hour, of each household appliance, or even
with shorter time steps, depending on the needs of the model. The latter is not always
easy, since the user must be convinced to devote part of his time to provide this
information. The use of fuzzy logic allows us to represent the way of proceeding of
residential customers regarding the use of appliances and lighting to define the

activation profiles, using only the knowledge of the expert.

There are a large number of factors that directly influence the activation patterns of
household appliances. In this work, these factors have been classified into four

dimensions: hourly, climatological, occupational and physical.

Each appliance is affected by different dimensions, so three types of reference
appliances have been selected, which present relevant characteristics related to human

behavior: washing machine, stove and lighting.

There is no systematic procedure for the design of fuzzy logic systems. Therefore, the
application to a new area of knowledge of this type of systems is based on the analysis

of already existing examples [40].

In search of this systematization, this work has defined a flow with a set of steps for the
development and implementation of a fuzzy logic system. This flow allows to establish
a procedure for the definition of the model, starting from the definition of the inputs,
outputs, membership functions, and rules; to end with a model that correctly relates the

inputs to the outputs of the system. The steps defined in this flow are:

Define the inputs and outputs of the system

Construct the membership functions for each input and output variable

Define the set rules that link inputs with outputs

Evaluate if the model correctly relates the inputs to the outputs. In case of not
complying with this point, it must return to point 2.

H>wbdE

In order to define the inputs, the dimensions related to the activation of each appliance
have been taken into account. In the case of illumination, it is influenced by hourly,

occupational, and physical dimensions. For the activation of the washing machine and
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the stove, the hourly and occupational dimensions are considered relevant. It is assumed
that the model relates behaviors that require the presence of occupants of the dwelling,
therefore, the occupational dimension is not modeled. The physical characteristics of the
house have not been included in the model, since they have a high degree of variability
and they are out of the scope of this work. This work focuses on customer behavior
mainly. Finally, the time dimension, which affects all three types of appliances, is
included in the model taking into account the daytime and nighttime schedules, affected
by the existence of natural lighting. As well as the periods of the day, defined mainly by

the schedules of sleep, food and leisure.

The membership functions for the inputs were constructed: daytime and nighttime, and
periods of the day. And the membership functions for the outputs were constructed,
which represents the user's availability to activate these appliances during each hour of
the day. With these membership functions it is possible to express the values of the
inputs in linguistic variables. With these linguistic variables we can define the set of
rules, which include the knowledge about the activation of domestic appliances in the

dwelling.

Two models of fuzzy logic were constructed, one to calculate the activation profile of
washing machine and stove, and another for the lighting activation profile. For these

systems, 18 and 13 rules were proposed respectively.

Simulations were carried out with the models obtained and, in order to verify the
goodness of the results, they were compared with data obtained from surveys carried
out by statistical institutes and other projects (Figure 48). The results of these
comparisons indicate that an activation profile has been obtained for these appliances,
which approximates the real behavior of residential sector customers. The advantage of
using this method over the proposed ones is that it does not require the use of large

datasets.
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Figure 48. Activation profile curves. a) Washing machine activation profile, b) Stove activation
profile, ¢) Lighting activation profile.
The use of fuzzy logic has led to the development of a model that describes the behavior
of users in the residential sector in an approximate way, allowing the analysis of
consumption derived from each end use, which facilitates the design and

implementation of demand-side management strategies.

Wind power forecasting

In the case of conventional sources the generation prediction is always very precise,
since it depends on the characteristic curve of the device used for generation. For
example, in the case of a diesel generator, knowing the technical specifications provided
by the manufacturer, and taking into account the quantity of fuel available, it is clearly

known how much electricity can be generated at each instant of time.

This is not the case of renewable sources, such as wind and solar power, two of the most
widespread sources in the world. For these types of energy it is necessary to use
forecasting models that include the characteristics of each generation source. With solar
energy, an average generation curve calculated from historical data is sometimes used.
The use of this curve is feasible because the conditions for the generation of solar
energy remain almost constant day after day. On the other hand, the wind power
forecasting presents a higher level of difficulty, due to the variability of the source: the
wind.

To control the production of wind power, it is not enough to build an average generation
curve. In this case, it is necessary to have a more precise prediction system, capable to
include the daily changes associated with the variations in wind speed and direction of

the place where the wind farm is installed.
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The review of the state of the art showed that favorable results have been obtained to
support the use of artificial neural networks as one of the best methods to predict the
generation of wind power. One of the most commonly used variables in the models
mentioned is the wind speed, this is due to the fact that it presents a high degree of
correlation with respect to the generation of wind power. The remaining parameters
includes wind direction, other meteorological parameters, generation and maintenance
schedules. The use of one or another type of input depends on the method used and the

availability of the data, both predicted and measured.

In this work, after analyzing the input variables, we chose seven variables that are
grouped into two blocks. The first block corresponds to meteorological variables (wind
speed, wind direction, relative humidity, and temperature). And, the second block

consists of the temporal variables (month, day and time).

For the design and implementation of neural networks, a case study based on a wind
farm on the Tenerife island (Spain) has been used as a reference. With the data from this
wind farm, different configurations of neural networks have been trained for medium-
term forecasting (the day after the calculation of the forecasting), increasing the level of

complexity in each case.

The first proposal is to use a Multilayer Perceptron (MLP), which is one of the most
known and used networks [56], [69]. Another reason for choosing this type of network
is because it is one of the main exponents of supervised learning, which is used in time

series prediction problems [67], which is the case presented in this work.

For this first approach a neural network was constructed with two hidden layers, with 10
and 7 neurons in each layer. Since the set of input variables consists of two blocks, the

first neural network is configured using only the set of meteorological variables.

For the training of the neural network, 9161 data were used for training, 1963 data for

validation, and 1963 data for testing the network, for each input and output variables.

The results obtained with this configuration were compared with the method currently

used by the institute provider of the data. This institute uses a polynomial approach, in
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which only the wind speed is used as the input variable. When comparing the error
metrics, it was verified that with the trained neural network the prediction error is

reduced against the current method.

Keeping the configuration of the neural network of the first proposal, we propose a
modification in the inputs set to create the second proposal. The approximation consists
in to use a MLP, but in this case with 13 and 12 neurons in the hidden layers. The set of
inputs is increased to complete 7 inputs: wind speed, wind direction, relative humidity,

temperatura, month, day, and hour.

Once the training, validation and testing process is completed, the error metrics are
calculated by checking that with the second proposal the error is reduced in the wind
farm power forecasting, against the use of the first proposal and the polynomial
approach. The results have shown that the linkage of the temporal variables as input to
the model, provides relevant information of the system and contribute to the calculation

of the generation.

At this point, all available input data have already been used, the next step is the

definition of a new type of neural network for this problem.

Based on the fact that the prediction of wind power generation is a non-linear problem,
we proceeded to search for a neural network that allows us to address this type of
problem. The authors Hong-ze Li et al. [76], propose the use of Generalized Regression
Neural Networks (GRNN) for non-linear problems, highlighting their effectiveness. In
addition, it has been proposed the use of this neural network for purposes such as the
annual electric load curve forecasting [76], wind power control systems [77], and wind
speed forecasting [78]. In this work we have proposed the use of GRNN for wind farm

power forecasting.

With this neural network we obtained better results than in the previous cases (first and
second proposal), obtaining a more accurate wind farm power forecasting. In addition, it
was verified that it requires a shorter training time compared to the other neural

networks proposed.
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With the results obtained in this work, we have contributed to improve the forecasting
for the wind farm power of the institute provider of the data, who argue that the failures
in the prediction of the generation imply economic sanctions by the electrical
distribution company, becoming a problem for them and a barrier to increase the

incorporation of renewable energies in the current electrical power system.

Microgrid Managment System

The microgrid configuration chosen for this work contains five main components: wind

power, solar power, conventional generator, batteries, and residential sector demand.

We have already introduced the models for the prediction of demand in the residential
sector and the wind farm power forecasting, the next step is to define the models of the

remaining actors, to compose the MG.

The model for the solar power forecasting is less complex, compared to the model for
wind energy, because the weather conditions related to its generation do not change
significantly. This causes that average curves are used to predict their generation,
because the possible alterations that can appear through the day, such as the appearance
of clouds, do not affect to a great extent that curve. Using an average curve to predict
the generation of solar energy can lead to many errors, and the prediction would be
unrealistic, since an average curve does not consider possible changes due to storms or
similar circumstances.

It has been verified that the neural networks present favorable results for the predictions
of wind power generation. Based on this fact, and considering that the prediction of
solar energy generation is also based on the use of time series, in this work a neural
network has been configured to calculate the photovoltaic plant power forecasting,

using as input data: solar radiation, temperature and cloud cover.

For modeling the conventional generation, it has been used the curve of fuel
consumption, which relates the power generated by the device with the consumed fuel.
For the batteries, two equations are used to calculate the charge and discharge of the
battery taking into account parameters such as the efficiency of the battery in charge and

discharge, and the storage capacity.
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Finally, the built models have allowed to implement a Microgrid Management System,
which pretends to be a tool to evaluate the behavior of the MG. This system are
composed by the models of the different MG actors, so that the manager can know what
will happen in a time horizon of 24 hours. With this information it will known at which

point can appear undesirable situations in the MG, such as lack of supply.

This system receives as input the data to calculate the predictions of the generation and
demand models and the technical specifications of the devices used, such as storage
banks and conventional generation sources. As an output, we obtain data describing the
behavior of the MG. Data on the demand covered by each type of generation, storage

and risk of not meeting the demand or not storing the generation surplus.

The microgrid management system was developed for the managers in charge of
checking and controlling the operation of MG. It has been built with a graphical
interface that guides the manager step by step, until the simulation and the generation of

the report with all the information related to the MG behavior.

The first step to use this system is to load the input data, to continue with the simulation
phase. In this phase the wind and solar power forecasting are calculated, demand
forecasting is calculated and the MG operation is simulated hour after hour, covering
demand mainly with generation from renewable sources. In this simulation, the load
level, per hour, of the storage bank is recorded. In addition, the report checks if there
can be excesses of generation not stored or demand not covered by any of the sources

during the simulated period.

The last phase is the incorporation of new scenarios. Different types of scenarios can be
created, modifying the demand, the generation, or any other actor of the system. In this
case we have focused on two types of modifications that can be very useful for the
manager. The first option is to include an hourly rate. It is a demand-side management
strategy, which consists of defining different prices for each hour of the day depending
on the load curve, so that the consumption in valley hours of the curve will benefit and
the consumption will be penalized in peak hours, trying to flatten the load curve [9].
This is not the only demand-side management strategy, but it is one of the strategies that

is already being implemented and it is expected that, in the future, this pricing may

126

Este documento incorpora firma electrénica, y es copia auténtica de un documento electrénico archivado por la ULL segun la Ley 39/2015.

Su autenticidad puede ser contrastada en la siguiente direccidn https://sede.ull.es/validacion/

Identificador del documento: 969990 Cddigo de verificacion: IgkN+Wcw

Firmado por: KELIN VICTORIA ZUNIGA MENESES Fecha: 28/06/2017 23:17:21

UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

IVAN CASTILLA RODRIGUEZ
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

29/06/2017 08:12:47

ROSA MARIA AGUILAR CHINEA
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

29/06/2017 10:36:27

ERNESTO PEREDA DE PABLO
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

07/07/2017 18:09:55

141/ 159



change in real time, thanks to the linkage of digital counters. If the user knows the
impact that can have, on its monthly bill, how and when consumes more energy, then
the user may come to consider changing its behavior, benefiting the efficiency of the

system [92].

Further work

From the different stages of development of this work, the following lines of further

work may be considered:

Modeling of household appliances activation profiles using fuzzy logic

Models were designed and implemented for three types of appliances which have
different activation characteristics. The next step would be the implementation of the
models of other household appliances in the residential sector, analyzing the behavior of

the users associated to the activation of each one.

For the development of this section, the researchers can use the dimensions defined in

this work, as well as the procedure defined for the design of fuzzy logic systems.

Study of other methods for solar energy forecasting

In this work, the development of neural networks for the prediction of wind power was
deepened mainly because it is a resource that entails greater complications for its
prediction. We know that in the case of wind power we depend on a very variable
resource, such as the wind. This is not the case with solar power, where variations are
smaller. However, as mentioned in Chapter 1, it is not a trivial calculation and the
proper functioning of the microgrid in autonomous mode also depends on the solar
power forecasting. Therefore, the research line linked to the study of other methods for
solar power forecasting remains open. For the development of this segment, the

researchers can start from the set of input variables defined in this work.
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Energy management strategies

One of the most interesting further lines of work is related to the modeling and
simulation of energy management strategies. These strategies can be based, for
example, on the management of charge and discharge of storage banks, or demand
management. The application of one or another strategy could include multi-objective
optimization techniques, to try to meet with the conditions imposed by the manager and
to maintain the operation of the microgrid in autonomous mode for longer. The
conditions imposed may include specific values for the percentage of greenhouse gas
emissions, the amount of renewable power to be produced, the maximum allowable

consumption for each hour of the day, etc.
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Apeéndice B. Pesos y umbrales de las
Redes Neuronales creadas

Cuando se entrena la red neuronal, se produce un proceso de ajuste de pesos y umbrales,
los cuales se inicializan con valores aleatorios, que se modifican hasta conseguir la

respuesta deseada.

Primera propuesta

La Figura 49 representa la red neuronal de tipo MLP creada en la primera propuesta
para la prediccion de la generacion del parque eolico. En esta figura se representa la
ubicacion de los pesos calculados dentro de la red neuronal creada. En la Tabla 26,
Tabla 27, Tabla 28, y Tabla 29 se detallan los valores obtenidos para cada peso y

umbral de la red neuronal.

Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida

b1,

NS

/
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Direccion del viento
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Figura 49. Representacion gréafica de los pesos y umbrales de la red neuronal entrenada para la
primera propuesta.
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Dado que la entrada “Direccion del viento”, en el proceso de escalado, se dividio en dos
variables (seno y coseno del dangulo), se generan cinco variables de entrada en lugar de
cuatro, tal como se observa en la Tabla 26.

Tabla 26. VValores para los pesos de la capa de entrada de la red neuronal para la primera

propuesta.
iWnm n
1 2 3 4 5

1 -2,2017 0,6641 -0,2489 -0,5234 0,8044

2 -1,8958 -1,4626 0,9884 -0,6025 -0,0437

3 -2,3093 0,0187 -0,4502 -0,0976 -0,228

m 4 -0,239 0,7451 -1,5579 1,4748 -0,8487
5 0,9189 -0,3854 -1,304 0,2069 -1,3305

6 -0,724 -0,6522 -0,0295 0,376 -2,1436

7 -1,5174 -0,2378 -0,0609 0,3663 -0,5112

8 -1,9025 1,8481 0,2768 -1,4233 -1,4044

9 -0,4391 -2,1151 -2,3541 -1,3415 0,1034

10 1,4195 0,7406 -1,8219 -0,2253 -0,9581
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Tabla 27. Valores para los pesos de la primera capa oculta de la red neuronal para la primera propuesta.

Valores de los pesos de la red entrenada

wl,,,
1 2 3
1 06492 -1,3648 0,0706

2 -0,028 -0,6751 -0,4593
3 -0,2081 -0,3353  0,6001
4 09571 0,2618 0,5531
5 -0,0946 -0,3216 -1,318
6 -0,8477 09271 0,5041
7 02766 -0,1154  1,1597

4
0,0152

-0,2403
0,4153
-0,3882
1,3212
0,2867
0,7297

5
-1,0213

0,5854
0,0098
1,0887
-0,6815
-0,268
0,5443

n

6 7
-0,824 0,3718
-0,528 0,2819

-0,8118  -0,4466
1,3524  -0,2336
1,1462  -1,9388

0,639 0,7857
1,1405  -1,5068

8
0,7577

-0,6196
0,789
-1,1335
-0,0108
-1,0423
1,0603

9
-0,5633

-0,4902
0,8383
0,033
0,1007
-1,0211
-1,1316

10
-0,2958

-0,8523
0,2447
0,5601
-0,0571
0,7931
0,147

Tabla 28. Valores para los pesos de la segunda capa oculta de la red neuronal para la primera propuesta.

Valores de los pesos de la red entrenada ‘

w2,
w2,
w2
w2,

lW25

-0,8291
0,1993
-0,0005
-0,4648
0,464
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w2y

w2,

-0,2623
-0,8411

Tabla 29. Valores para los umbrales de la red neuronal para la primera propuesta.

b1,
b1,
b1,
b1,
b1g
b1,
b1,
b1,
b1,
b1y
b2,
b2,
b2,
b2,

3,0126

1,6196
0,6041
0,5833
0,4653
-0,8044
-0,6053
-1,1617
-1,602
1,9658
-1,7504
-1,1334
0,4835
0,1593
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b2s 0,0324

b24 -1,1975
b2, 1,7255
b3, 0,4348

Segunda propuesta

La segunda propuesta, tal como se describio en el Capitulo 3, consiste en una MLP de dos capas ocultas con 13 y 12 neuronas en cada capa. A

continuacion, se presentan los valores calculados para los pesos y umbrales de esta configuracion (Tabla 30, Tabla 31, Tabla 32, y Tabla 33).

Tabla 30. Valores para los pesos de la capa de entrada de la red neuronal para la segunda propuesta.

iWnum n
1 2 3 4 5 6 7 8
1 -2,2405 -0,7982 0,0501 1,2692 0,9223 -1,4906 -3,8907 -0,4326
2 -1,3403 -0,1687 0,1066 1,3131 2,7064 4,5289 -0,6528 -0,0218
3 11772 -0,1346 0,3012 -1,2319 0,2466 0,0216 -0,1583 1,5126
4 0,2263 0,3809 0,7644 3,3529 -0,5079 0,3175 -1,1269 -2,8616
m
5  -2,4654 1,3189 -2,3014 2,4498 0,1568 -0,8969 -0,4143 0,4981
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Valores de los pesos de la red entrenada

6 53134 -2,5004 0,4302 -3,1586 -5,0006 -0,4501 4,3162 -4,8201
7 -1,0961 -0,4595 -0,0473 -1,0102 0,8928 1,7092 -0,4471 0,3291
8 0,1864 -0,2334 -0,1187 0,232 1,0743 -0,9392 0,3641 0,3907
g 1,5602 0,0644 0,3799 -0,2616 -0,13 0,1642 0,0142 -0,02

10 0,7472 -0,4423 -0,1891 -0,0616 0,0946 -0,7057 0,5204 3,7212
11 1,992 1,7571 3,8814 -0,9711 2,0068 -1,1897 -0,5077 0,1108
12 1,9064 0,5651 -0,0584 -2,7728 -5,9864 -0,6259 0,5304 0,5059

13 -0,1303 -0,8215 -0,0048 -0,3684 0,2319 0,6594 -0,3047 0,7609

Tabla 31. Valores para los pesos de la primera capa oculta de la red neuronal para la segunda propuesta.

Valores de los pesos de la red entrenada

wl,,, n
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
1 00225 -0,2615 -0,2371  -1,5191 2,6234 -0,0364 0,3733 -0,9222  0,3133 -1,4018 11,1001 0,164 -2,9292

2 -0,1909 0,08 -1,1323  0,4243 -1,3953  -0,5135  -0,4266  -0,0735 -0,1554 -0,891 -0,6576 -0,1732 -0,8163
3 13888 -0,1973 -0,1588  -0,2257  -0,3489  -0,0059  -0,2853  -2,3057 0,6464 0,8941 -0,1354 -0,4608 -1,0422
4 -14428 0,1229 0,1426 0,2582 0,472 0,0258 0,5093 2,6602 -0,5391 -1,012 0,1735 04775 13114
5 56491 -1,2267 2,2406 0,6089 1,1429 -0,5585 2,1207 -0,0944 34701 0,047  -0,0434 0,099 0,059
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-0,1777  0,3497 1,8322
-0,867 -0,1569 2,7126
0,5855 4,4744 -0,4566
-3,4129 -1,854 -3,3503
10 -1,924  -1,0537 -1,4744
11 2,564 1,7329 -0,456
12 04563  -0,2357 0,2983
13 00225 -0,2615 -0,2371

© 00 N o

1,1609
0,3476
-1,2582
-0,1124
-0,4489
-0,9088
-0,2404
-1,5191

Valores de los pesos de la red entrenada

-1,1363
1,9636
-3,4198
2,7409
0,3082
-1,4677
0,2498
2,6234

-0,6343
0,1693
1,3461
0,5358
0,429
0,0332
0,2333
-0,0364

0,6274
1,1184
-0,3995
1,949
-0,131
-2,2084
0,8893
0,3733

3,6895
-0,4593
-4,4344
-2,3669
0,9047
3,1834
0,2688
-0,9222

-0,5158
-0,7881
2,3271
3,1025
0,1932
-1,7814
-1,8121
0,3133

-0,4624
0,1058
0,4781
-3,2934
0,4801
-0,9196
-0,6215
-1,4018

-0,611
-0,0736
-0,8216
-1,5641

0,588
0,2895
0,5755
1,1001

Tabla 32. Valores para los pesos de la segunda capa oculta de la red neuronal para la segunda propuesta.

Valores de los pesos de la red entrenada

w2,

w2,
w2,
w2,
w2
w2
w2,

0,2477

0,5484
4,2506
3,4564
0,2472
0,5613
0,4294

1,1598 -2,4067
1,03 01215
3,3006 2,8878
0,0918 -4,2729
-0,7405 11,4362
-0,2521 -0,5506
-0,0199 -0,4892
0,164  -2,9292
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Tabla 33. Valores para los umbrales de la red neuronal para la segunda propuesta.

lw2g
w2q
w2,
w244

w2,

b1,
b1,
b1,
b1,
b1s
b1,
b1,
b1,
b1,
b1
b1y,

-0,1269
0,1145
0,7496
0,3512
-0,5958

4,6947
-3,2342
-0,7395
1,143
1,8487
-1,6134
-0,3114
-0,4068
0,1336
0,7245
0,4379
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b1y, 2,9575

b1y, 1,9723
b2, 2,6443
b2, 1,4776
b2, -1,4505
b2, 1,509

b2s 6,8184
b2 1,1618
b2, 0,1482
b2 0,8465
b2, -3,0923
b210 -1,6698
b2 0,8506
b2y, 1,3203
b3, 0,7685

137

Este documento incorpora firma electrénica, y es copia auténtica de un documento electrénico archivado por la ULL segun la Ley 39/2015.

Su autenticidad puede ser contrastada en la siguiente direccidn https://sede.ull.es/validacion/

Identificador del documento: 969990 Codigo de verificacion: IgkN+Wcw

Firmado por: KELIN VICTORIA ZUNIGA MENESES Fecha: 28/06/2017 23:17:21

UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

IVAN CASTILLA RODRIGUEZ
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

29/06/2017 08:12:47

ROSA MARIA AGUILAR CHINEA
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

29/06/2017 10:36:27

ERNESTO PEREDA DE PABLO
UNIVERSIDAD DE LA LAGUNA

07/07/2017 18:09:55

152 /159



Tercera propuesta

Los valores de los pesos y los umbrales de la tercera propuesta corresponden a la
configuraciéon de la red neuronal de regresion generalizada. Estos valores se pueden

consultar en el siguiente enlace: "Pesos v umbrales".
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Red neuronal para la prediccion de la
generacion de una planta fotovoltaica

En la Figura 50 se representa la ubicacion de los pesos calculados dentro de la red

neuronal creada. En la Tabla 34 se detallan los valores obtenidos para cada peso y

umbral de la red neuronal.

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Radiacién solar b Prediccién
Generacion
Planta fotovoltaica

Temperatura C /
\\ .
Nubosidad ’O/ Wy 0

Figura 50. Representacion grafica de los pesos y umbrales de la red neuronal entrenada para la

prediccion de la generacion de energia solar.

Tabla 34. VValores para los pesos y umbrales de la red neuronal

iwgy -0,2161
iwy, 20,1583
iwyq -0,0118
iwy; 0,1531
iws, 0,0021
iws, 9,4526
Iw, -7,058
w, 0,1065
by -0,9834
b, 9,6161
b3 -5,4149
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