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1. Resumen ejecutivo

En el marco del proyecto ANII FSDA_1_2017_1_143604 titulado “Modelo de prevision
de demanda de energia eléctrica para la optimizacion del despacho energético”, se
combinaron esfuerzos desde distintas instituciones - UTE (Administracion Nacional de Usinas y
Trasmisiones Eléctricas), ADME (Administracién Nacional del Mercado Eléctrico) e IIE (Instituto
de Ingenieria Eléctrica, Facultad de Ingenieria, Universidad de la Republica) — para buscar
soluciones alternativas a las ya existentes a la dificultad de prever la demanda de energia
eléctrica en el sistema eléctrico uruguayo.

Conformando un equipo de investigacidn interdisciplinario e interinstitucional, desde
dentro del sistema productivo, se trabajé en el analisis pormenorizado de datos para el
posterior desarrollo de una herramienta que satisficiera necesidades de los equipos técnicos
gue trabajan diariamente para optimizar el despacho energético y garantizar el suministro al
minimo costo para el pais, asi como, conjuntamente con la prevision de generaciéon de
energias edlica y solar y de los aportes hidraulicos, determinar con mas certeza y menor riesgo
la negociacion anticipada de exportaciones de energia a los paises vecinos, permitiendo
maximizar los beneficios.

La principal variable a analizar fue la demanda de energia eléctrica con paso horario y
diario. Los andlisis aplicados a la misma fueron desde la evaluacidn a nivel nacional de Ila
efectividad de la medida de cambio de horario aplicada hasta el afo 2015 en términos
energéticos, hasta la comparacion del crecimiento vegetativo en las distintas horas del dia y las
estaciones del afio. También se analizaron series de temperaturas horarias de distintas fuentes
o estaciones meteoroldgicas [1], a partir de las cuales se elaboraron series de temperaturas
maximas y minimas diarias. Se estudio la dependencia que con ellas tienen las demandas
horaria y diaria de energia eléctrica, arribando al uso de las primeras como variables
explicativas de las segundas.

Trabajando en la plataforma SimSEE [2], cuya flexibilidad permite la incorporacién
relativamente sencilla de nuevas fuentes generadores de series sintéticas, se elaboré el
modelo objetivo del presente proyecto: una serie de herramientas cuyo uso encadenado
permite la generacién de previsiones probabilisticas de demanda de energia eléctrica con paso
diario, partiendo de previsiones de temperaturas diarias maximas y minimas, asi como
informacidn de energia a lo largo del dia de los dias anteriores a la previsién.

Los resultados obtenidos evidencian un desempefio adecuado de la herramienta,
cumpliendo con las expectativas iniciales del proyecto.
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2. Introduccion

En un contexto de cambio de la matriz energética de nuestro pais [3], se evidencid la
necesidad de mejorar la precisidon al estimar las variables claves para la optimizacion del
despacho energético, en los equipos técnicos que trabajan en este tema, tanto en UTE
(Administracién Nacional de Usinas y Trasmisiones Eléctricas) como en ADME (Administracion
Nacional del Mercado Eléctrico). La fuerte incorporacién de fuentes renovables no
gestionables que se dio en el Ultimo decenio, que se sumaron a la ya importante participacion
de energia hidroeléctrica, hace cada vez mas necesaria la toma de decisiones en base a
probabilidades, considerando para el cdlculo una aproximacion estadistica a las infinitas
combinaciones posibles de disponibilidad de los diferentes recursos y requerimientos de la
demanda.

Es por esta razén que hoy en dia es necesario contar con un prondstico probabilistico
de demanda, asi como también, de cara al futuro, con una herramienta de esta indole para
afrontar las exigencias de una tarifa variable horaria, a lo que ya se esta tendiendo en otras
partes del mundo. Cuanto mas precisa sea la estimacién de la demanda esperada, junto con el
prondstico del resto de las variables estocdsticas involucradas, mayor certeza se tendrd, por
ejemplo, sobre la disponibilidad de energia exportable. Esta certeza permite reducir riesgos y
maximizar beneficios, como los asociados con la negociacién anticipada de exportaciones a los
paises vecinos.

El objetivo del proyecto es obtener un modelo para el prondstico probabilistico de
demanda en tiempo real, listo para su puesta en operacidon y definiendo a su vez los
pardmetros necesarios para el mantenimiento de su calibracién con el transcurso del tiempo.
Se propone abordar el desarrollo de un modelo asociado a la plataforma SimSEE, utilizada para
la programacion y seguimiento de la operacién del sistema eléctrico, asi como para realizar
estudios de planificacion. Cabe destacar que esta plataforma es de acceso libre.

El proyecto se propuso en un marco de colaboracion interinstitucional entre UTE,
ADME v el lIE-UdelaR, con una mirada desde el sistema productivo y con el apoyo académico
de la universidad.

El modelo desarrollado es una primera aproximacion al problema de representar y
pronosticar la demanda para la programacién semanal en un contexto de alta probabilidad de
excedentes exportables de energia. A partir de un analisis profundo de los errores del modelo
se podran realizar mejoras en futuras versiones.
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3. Consideraciones previas

Dentro de las consideraciones previas se incluye el analisis y tratamiento de los datos
base para la posterior construccién de la herramienta. Algunas de las consideraciones previas
listadas podrian leerse como limitaciones del modelado debidas a la informaciéon de base
disponible y el tratamiento escogido para ésta.

3.1. Informacién basey recursos

3.1.1. Recursos informdticos

En cuanto a los recursos, el principal es la plataforma SIimSEE toda, y particularmente
el médulo de Analisis Serial [4]. También se utilizaron herramientas como planillas de célculo,
software libre especializado para analisis de datos y estadistica (R) y Matlab para calculos y
programacion de rutinas simples para su uso en el producto final.

3.1.2. Datos de demanda

Es preciso, en primer lugar, definir a qué medida o calculo se le llama demanda. En lo
que al despacho energético refiere, la demanda del Sistema Interconectado Nacional (SIN)
usualmente se define como la potencia (o energia) que instante a instante es preciso
suministrar para satisfacer las necesidades de consumo nacional. Dada la complejidad para su
medicidn, se determina a través de un calculo que consta de la suma de la energia generada
por los grandes generadores de energia eléctrica de UTE conectados al sistema de trasmision
(represas, parques edlicos, parques térmicos, parques solares, etc.), la energia generada por
los generadores conectados al sistema de red de distribucién, las importaciones menos las
exportaciones de energia eléctrica’?, y la diferencia entre la energia entrante al sistema (o
generacion) y saliente (o consumo) de los cogeneradores®. Es preciso destacar que a lo largo
de este texto se utilizard el término “demanda” para referirse tanto a la demanda instantdnea
(expresada en MW) asi como a la energia en intervalos de tiempo (horas, dias, afos, etc).

Existen varias fuentes que registran o calculan la demanda del SIN en distintos
intervalos de tiempo. La fuente primaria de datos de demanda que se utilizd en este estudio
fue una versién revisada del SCADA (serie de datos que es diariamente revisada y corregida en
el Despacho de Cargas de UTE, de aqui en mdas DCU). Para comparar y complementar la
anterior se tomaron datos del Sistema de Medicién Comercial (SMEC de DCU) y de ingresos
manuales. Cuando la serie obtenida de la combinacion de todas estas fuentes presenta datos
que no reflejan el comportamiento de los consumidores, por ejemplo, frente a cortes de
energia, se realizan modificaciones necesarias para evitar incorporar estas distorsiones a la
serie final.

! Se destaca que interesa considerar como componente de la demanda solamente la importacién para
satisfacer el consumo del pais. No se considera, por ejemplo, la energia que se importa para ser luego
exportada (si ello devenga en una ganancia) pues no va a satisfacer necesidades de consumo nacional.
% La forma de célculo propuesta tiene un problema cuando hay cantidades importantes de energia en
Transito en el SIN, pues en ese caso las pérdidas por trasmision quedan registradas como demanda del
SIN.
* El consumo de los cogeneradores para sus procesos internos no se considera en la demanda ya que no
es posible predecir las decisiones del agente sobre sus procesos internos.
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3.1.3. Datos de temperatura

A nivel nacional, los organismos encargados del despacho de energia eléctrica’ han
constatado con el pasar del tiempo que las temperaturas maximas y minimas diarias, son las
variables atmosféricas que mas influyen en el comportamiento humano en lo que al consumo
de energia eléctrica refiere. Por lo antedicho, ante la confeccion de una herramienta
probabilistica de previsién de demanda de energia eléctrica que requiere datos histdricos para
su elaboracion, es necesario contar con series histdricas de medidas de temperaturas a nivel
del suelo en territorio nacional cuya calidad esté comprobada.

En la propuesta original del presente proyecto se detallaba que los datos a utilizarse
provendrian principalmente de la base de datos de ADME, que tiene acceso a las series
histéricas de temperatura de la estacion Carrasco de INUMET. Como complemento a los datos
de temperatura antes mencionados, se utilizd la serie de temperatura de la estacion
meteoroldgica propiedad de UTE instalada en las inmediaciones del DCU en Melilla, cuya
calidad es verificada por especialistas de esta institucidon. Utilizando ambas fuentes de datos,
se elabord una serie de datos horarios de temperatura sin datos faltantes entre las fechas
requeridas.

3.1.4. Otras series de datos

Se realizaron multiples analisis de covarianzas entre las series de demanda y otras
series de variables aleatorias ademas de las temperaturas ya mencionadas: series simuladas de
generacion edlica y solar, series de medidas de velocidad de viento y de radiacién solar. Se
variaron los pasos de tiempo de las series (promedios horarios, diarios, semanales) y también
se buscaron relaciones no lineales entre las variables utilizando distintas potencias de la
temperatura.

Se concluyé que el aporte de mayor peso para la explicacion de la demanda, eran las
series de temperaturas maximas y minimas y las series construidas a partir de éstas, y se
descarté el aporte de las series de otras variables aleatorias como sol o viento, cuyo aporte no
resultd significativo, al menos con el nivel de precision finalmente alcanzado. No se descarta
que, en base a estudios mas pormenorizados de casos particulares, pueda detectarse una
eventual influencia de estas variables que permita mejorar la prediccién en casos particulares
y concretos.

3.1.5. Seleccion de las muestras

Previo a la seleccion de las muestras que serian el insumo fundamental para la
elaboracion del modelo, se hicieron estudios varios de modo de identificar los datos cuyo
comportamiento se deseaba replicar. Algunos se mencionan a continuacién, asi como
extractos de los resultados obtenidos.

* Histéricamente el Despacho Nacional de Carga de UTE (DCU) y desde la creacion de la Administracion
del Mercado eléctrico (ADME), ésta con la colaboracién de DCU a través de un contrato de
arrendamiento de servicios.
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Horario de verano

Se estudio el impacto del cambio de horario en épocas de verano que se aplicé hasta el
afo 2015. El comportamiento humano y productivo se veia modificado y, por ello resultada
preciso evaluar el comportamiento diario de la demanda de energia eléctrica (también
llamado curva de carga).

En cuanto a la energia diaria, se concluyd que la variacién en la correlacion entre los
datos diarios de energia eléctrica y la temperatura maxima y minima del dia, entre dias con
cambio de hora y dias sin cambio de hora es imperceptible. En lo que respecta a la distribucidn
horaria de la energia, se observé que la forma de la curva de carga diaria es perceptiblemente
diferente entre dias con y sin cambio de hora.

Como se dijo anteriormente, no se detectd una variacidon de importancia en la energia
diaria entre dias con y sin cambio de horario, por lo tanto, para la modelacion de la energia
diaria por tramo horario, se decidid que la serie de datos a utilizar seria la demanda horaria
medida/calculada entre el 01/07/2012 00:00 y el 08/03/2019 23:00, es decir, se utilizarian
datos de afios con cambio de horario.

Sin embargo, para el modelado de las formas de las curvas, se decidié tomar la serie de
datos de demanda comprendida entre el 09/03/2015 00:00 (dia siguiente al domingo en que
finalizé el Ultimo periodo con horario de verano) y el 08/03/2019 23:00 consiguiendo asi tener
4 afilos moviles completos, evitando el efecto del cambio de forma de la curva de carga por el
horario de verano.

Dentro del conjunto de datos utilizado se encuentran tres periodos donde se aplicé el
cambio de horario de verano, que dejé de aplicarse a partir de marzo de 2015. Es dificil
determinar con exactitud los efectos de este cambio sobre el monto de energia diaria y sobre
la forma de la curva horaria. Para poder proceder a la identificacion de un modelo, en esta
instancia se desprecié el efecto del cambio de horario sobre el monto de energia diaria, es
decir, se tomaron en cuenta los valores reales de energia diaria sin modificacion alguna.

En cuanto a la forma de la curva horaria se observé que los efectos eran significativos
debido al desplazamiento horario que se registra en la mayoria de las actividades humanas
asociadas al consumo eléctrico. En este sentido lo que se hizo fue eliminar los datos
correspondientes al periodo de cambio de horario a los efectos de la identificacion de las
curvas base horarias.

En el marco de este proyecto, en el proceso de seleccién de muestras de datos para
ser utilizados en la confeccion del modelo CEGH, se decidié que los datos claves para la
eleccién del periodo histérico que ambos abarcarian, serian los de demanda y no los de
temperatura. Esto se justifica por varias razones. La primera y principal, es que la variable que
quiere predecirse es la demanda, utilizando la temperatura como variable explicativa, y no
viceversa. Por otro lado, al querer captarse con la seleccién de datos comportamientos de
indole social y/o antropomorfica, se seleccioné un periodo de datos de demanda que
caracterizara el comportamiento de la demanda sin incorporar patrones de afios anteriores
gue ya no reflejaran la demanda actual.

De lo antedicho que el periodo de datos de temperatura a ser considerado para la
elaboracion de esta herramienta y, por ende, para la realizacién de un analisis de calidad
basandose en herramientas estadisticas estandar, viene dado por la seleccién de datos
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historicos de demanda de energia eléctrica. El periodo escogido va desde el 01/07/2012 00:00
hasta el 08/03/2019 23:00.

Se analizaron los datos horarios de temperatura de Carrasco entre las fechas 10-05-
2013 a la 01:00 y 29-11-2018 a las 00:00. Por su parte, Los datos de DCU analizados
corresponden a las medidas horarias entre el 01-01-2015 00:00 y el 05-05-2019 23:00.
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4. Metodologia

La metodologia de trabajo se compone de varias etapas y se describe a través del
siguiente diagrama. Cada etapa se detalla posteriormente.

Hourly Power Load

07/2012-04/2019

DV, DL1, DL2, DP
Hourly Power

Annual growth shared by Load
time interval and season without
trend

Dv, DL1, DL2, DP

. Clustering by K-
without trend means

Weekly cycle

10 Type Curves

a
Dv, DL1, DL2, DP

Curve selection index
“Work Day”

ANALISIS SERIAL Tmax, Tmin, ITmax
07/2012-04/2019

CEGH Model

llustracion 1. Diagrama de pasos seguidos para elaboracion del modelo.
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El diagrama anterior puede leerse de la siguiente manera:

4.1.

Se parte de la serie histérica de datos horarios de demanda entre las fechas
01-07-2012 al 08-03-2019. La calidad de dichos datos ya fue revisada como se
detallé en 3.1.2 Datos de demanda.

Se definen cuatro tramos horarios que seran Valle, Llano 1, Llano 2 y Pico. Se

elaboran series de energias diarias para cada tramo horario.

Se calcula el crecimiento anual para cada tramo horario y estacion del afio.
Con dicha informacién se elaboran series de energia diaria por tramo sin
tendencia o crecimiento vegetativo.

a.

Extrayéndole a dichas series sin tendencia el ciclo semanal (entiéndase por
ciclo semanal la variacién promedio de potencia registrada entre los dias
habiles y los fines de semana), se obtienen series de energia diaria por
tramo horario sin tendencia de “dia habil”.

i. Combinando esta informacidn con las series diarias de
temperaturas maximas, minimas y lo que se denomina iTmax, a
través del Analisis Serial se obtiene un CEGH de energias diarias de
dia habil por tramo horario.

Combinando la informacién de la composicion del crecimiento anual por
tramo horario y época del afio, con las series originales de demanda
horaria, se generan series de demanda horaria sin tendencia. Para evitar el
efecto sobre la curva de carga diaria del horario de verano en los afios
2012 a 2014, solo se utilizan datos desde el afio 2015, cuando por primera
vez en los anos de los datos, no se aplicé el cambio de horario.

i. Utilizando el método de clusterizacion por k-means, se agrupan las
curvas de carga diarias en 10 clusters para cada tramo horario.

Tramos horarios y energia diaria por tramo

Si se observa la curva de carga diaria tipica, se pueden reconocer tramos horarios

donde el comportamiento del consumo es bien diferente; corresponden a momentos del dia

donde las actividades que gobiernan el uso de la energia eléctrica son diferentes y, por lo

tanto, se estima que también es diferente su dependencia con la temperatura en el corto plazo

y a lo largo del afio. Similar a los tramos horarios (también llamados “postes”) que se utilizan

regularmente por los operadores del SIN, se definen cuatro tramos horarios de 6 horas de

duracién cada uno, de la siguiente manera:

i
ii.
iii.
iv.

Tramo 1, Valle, entre las 0:00 y las 5:59 hs de cada dia
Tramo 2, Llano 1, entre las 6:00 y las 11:59 hs de cada dia
Tramo 3, Llano 2, entre las 12:00 y las 17:59 hs de cada dia
Tramo 4, Pico, entre las 18:00 y las 23:59 hs de cada dia.

Las series de energias diarias por tramo horario se calculan simplemente acumulando
las energias en las horas que corresponden a cada tramo.
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llustracidn 2. Superpuesto en el grdfico de demanda horaria y temperatura del dia 08-05-2018, se colorean los
cuatro tramos horarios definidos.

4.2. Crecimiento vegetativo o tendencia

El mdédulo Andlisis Serial de SImSEE requiere que la serie histérica a representar (en
este caso, los datos histdricos de demanda de energia eléctrica en cada tramo horario), no
tenga crecimiento inter-anual. Se sabe que la demanda de energia eléctrica varia a lo largo de
los afios por variadas razones: coyuntura econdmica nacional, desarrollos tecnoldgicos,
cambios a nivel de comportamiento poblacional, etc. Por ello, fue necesario estudiar el
crecimiento vegetativo de las series de demanda de energia eléctrica diaria por tramo horario.

11000
10000
9000
8000
7000

6000

5000

Energia diaria por tramo horario (MWh)

Tramo 3, Llano 2 Tramo 4, Pico

llustracion 3. Promedio mavil de 45 dias de la demanda diaria por tramo horario, para el conjunto completo de
datos.

Luego de haber estudiado las series temporales, se concluyé que, habiéndose
identificado que algunos tramos horarios habian crecido mas que otros para un mismo afio
(por ejemplo, creciéo mas el pico que el valle) y que el crecimiento era diferente en las distintas
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épocas del afio (por ejemplo, crecié proporcionalmente mas la demanda en verano que en
primavera), se decidié calcular los crecimientos por tramo horario y por época del afio. Lo
anterior puede observarse en la llustracién 3.

Se definieron las épocas del afio como se detalla a continuacion:

Verano, durante los meses de diciembre, enero y febrero,
Otofio, durante los meses de marzo, abril y mayo,

Invierno, durante los meses de junio, julio y agosto,
Primavera, durante los meses de setiembre, octubre y
noviembre de cada afo.

Wb

Se aproximoé el crecimiento interanual por tramo horario y época del afio a través de
ajustes lineales con el método de minimos cuadrados. Se muestra a continuacion el ajuste para
el tramo 4 (pico) en la primavera.

2500

2250
2000 » Datos histdricos

Aproximacion Lineal

~|o o'& ? o ¢

o,
.

1750

o

1500

1250

o®

1000

750

500

Energia horaria del pico o tramo 4 (MWh)

250

0
2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

llustracion 4. Ejemplo de aproximacion lineal calculada para los datos horarios en horario de pico o tramo 4, durante
la primavera.

Siendo el polinomio que mejor ajusta a los datos y(x) = mx + b, se procedi6 a
elaborar series de energia horaria sin tendencia para todo el periodo de los datos. Cada
medida de demanda horaria “se llevé a términos de energia del afio 2012”, que era el origen
de los datos.

1.~
P
Pl

yl=mXxx1+b

yl'=yl—x1xm

v

llustracion 5. Diagrama de cdlculo de datos
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horarios de demanda sin tendencia.

Con las series sin tendencia antes mencionadas, se elaboraron nuevamente series de
energia diaria por tramo horario, ahora sin tendencia. Los valores de los términos m se
muestran en la siguiente tabla por tramo horario y época del afio. Al colorearlos segln su
valor, se puede concluir que el tramo horario que tuvo mayor crecimiento en una época del
afio especifica fue el pico, y esto ocurrié en el invierno. El valle, para cualquier estacién del
afio, fue el rango horario cuya demanda de energia eléctrica crecié menos en el periodo de
estudio.

Tabla 1. Coeficientes para quitar la tendencia a las medidas de demanda horaria histérica.

SEASONS

SUMER | AUTUMN | WINTER SPRING

Valle 0,029 0,046 0,055 0,025

28| Lano1 0,051 0,048 0,068 0,035
2 8| LUano2 0,071 0,065 0,072 0,035
Pico 0,070 0,050 0,087 0,046

4.3. Construccion de serie de demanda de “dia habil”

Es preciso destacar que para la utilizaciéon de la herramienta Analisis Serial [4], que
captara las correlaciones de histogramas en el espacio Gaussiano entre series de datos (que
seran la demanda de energia eléctrica por tramo horario y series diarias de temperaturas
maximas y minimas, e iTmax, cuya construccién se detalla mds adelante) es preciso despojar
las series de toda aquella informacion que se sepa no es explicada por el resto de las variables
involucradas, de modo que capte Unicamente la dependencia de unas con otras y no con
variables ajenas. Por ejemplo, el ciclo semanal de la demanda de energia eléctrica estd
fuertemente afectado por la construccién cultural y social de los dias de la semana: de lunes a
viernes son dias “hdbiles” y sdbados y domingos, “fin de semana”, los dos ultimos ademads
diferentes entre si.

A través de una simple inspeccidn visual de los datos histéricos de demanda de energia
eléctrica (tanto horarios como diarios), se puede observar el ciclo semanal asociado mas que
nada a los usos de la energia y el ciclo semanal humano o cultural. Ademas, se detecta que los
dias feriados, tanto laborables como no laborables, tienen un comportamiento diferente al
resto de los dias del afio, ya sean habiles como fines de semana.

Por mencionado al comienzo de esta seccidn, es indispensable despojar a las series de
estudio de toda informacién ajena a la dependencia entre ellas, como lo es el ciclo semanal y
los dias feriados. Cabe destacarse que no se debe extraer el ciclo anual (la demanda también
depende fuertemente del momento del afio, o sea, la estacion) pues las variaciones que la
demanda pueda tener con el momento del afio, se espera sean explicadas por las series de
temperaturas.
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4.3.1. Tratamiento de dias feriados

No se especificd un procesamiento especial para los dias feriados laborables y no
laborables. Actualmente no son tenidos en cuenta los datos correspondientes a dias feriados
laborables y no laborables, a menos que coincidan con un dia domingo.

Como oportunidad de mejora a futuro, se deja planteado la realizacién de un analisis
pormenorizado del comportamiento de cada tipo de feriado (laborable o no laborable), en
relacién también con el dia de la semana en que se registra.

4.3.2. Sustraccion del ciclo semanal

Se analizé el ciclo semanal, es decir, la afectacion sobre la demanda de la sucesion de
semanas con sus dias habiles y fines de semana. Se observé que el ciclo semanal en relacién a
la energia diaria de cada tramo horario, se mantiene independientemente de la estacionalidad
anual. Es decir, el ciclo semanal no se ve afectado por los cambios de temperatura, o lo hace
en grado despreciable e indetectable con las técnicas y herramientas utilizadas. Para lo
anterior, se calculd, para cada dia de la semana y estacién del afio, el cociente promedio de la
demanda diaria por tramo y la demanda media del tramo de los dias habiles del total de los
datos.

Esto permite establecer coeficientes multiplicadores de cada tramo horario de
demanda para “trasladar” los valores de energia de cada dia de la semana a una referencia
Unica de energia de dia habil medio, definiéndose a partir de alli las relaciones demanda-
temperatura para la definicién del modelo. Los coeficientes utilizados fueron los promedios de
todo el afio (sin diferenciar estaciones) que se muestran en la Tabla 2.

dom lun mar mie jue vie sab
valle 0.9458 0.9645 1.0071 1.0064 1.0082 1.0098 1.0021
llanol 0.7909 0.9926 1.0006 0.9996 0.9948 0.9927 0.8967
llano2 0.8121 1.0049 1.0062 1.0044 0.9996 0.9972 0.9092
pico 0.8985 1.0006 1.0020 1.0048 0.9997 0.9844 0.9326

Tabla 2. Multiplicadores de la demanda segun dia de la semana, referido al dia hdbil promedio del tramo
horario correspondiente.

Los valores hallados son casi coincidentes con los presentados en [5] donde se trabajé
con datos hasta el afio 2010 expresando “En cuanto a la estacionalidad semanal, no se aprecia
un cambio en este patrén a lo largo del periodo analizado. Mas precisamente, para el total de
la muestra el consumo promedio de sabado y domingo representa el 93% y 84% del promedio
del consumo en de los dias habiles respectivamente, cifras que contindan representando el
patron de consumo intra-semanal en 2010.” Los valores presentados en la Tabla 2
prorrateados segun cantidad de horas de participacién en la demanda, equivalen a 93% para el
sadbado y 86% para el domingo, lo que muestra que esencialmente se mantiene el mismo
comportamiento con un muy leve aumento para el consumo del domingo.
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4.4, Construccion de la CEGH

Como ya se menciond y como se detalla en [4] y [5], a través del mdédulo de SimSEE
llamado Analisis Serial, es posible detectar la interdependencia o covarianzas entre series de
datos en el espacio Gaussiano, y a partir de ellas, elaborar un generador de series sintéticas de
una o mas variables involucradas, a partir de sus variables explicativas. Particularmente en
este proyecto, se busca encontrar variables explicativas de la variable demanda de energia
eléctrica consumida en cuatro tramos horarios prestablecidos.

4.4.1. Series de temperaturas

Como ya se mencion6 en 3.1.3 Datos de temperatura, estas series son de gran
importancia para explicar el comportamiento de la demanda diaria de energia eléctrica. En
particular, se detecté que la mejor forma de captar la covarianza entre ambas era a través de
las temperaturas maximas y minimas diarias, y la demanda diaria en cada tramo horario de los
definidos previamente.

Como forma de aproximarse a la dependencia entre las variables antes de la
confeccion de la CEGH, se elaboran las siguientes ilustraciones. Por ejemplo, en la llustracion 6
se observa que existe una clara dependencia de la demanda diaria con la temperatura media
del dia. La forma de “U” se debe a que el aumento de la demanda se da tanto por la necesidad
de calefaccion en épocas de temperaturas bajas, como por la necesidad de refrigeracion en
épocas de temperaturas elevadas, en adicion a los niveles basicos de consumo no
influenciados (o no tan directamente influenciados) por la temperatura. Al observarse el
mismo conjunto de datos separando por época del afio e identificando a través de colores el
tipo de dia (segun sea habil, sdbado o domingo) en la llustracién 8, se observa que en las
estaciones de temperaturas maximas y minimas alcanzadas (verano e invierno
respectivamente), los comportamientos son bien diferenciados y “opuestos” en sus
pendientes, mientras que para las estaciones intermedias el comportamiento es variable,
sobretodo en la primavera donde se mantiene la forma de “U” de la curva.
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llustracion 6. Demanda diaria (excluyendo feriados) en funcion de la temperatura media diaria.
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llustracion 7. Demanda diaria (excluyendo feriados) en funcion de la temperatura media diaria,
diferenciando por época del afio.
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llustracion 8. Demanda diaria en funcion de la temperatura para las cuatro estaciones del afio.

De la llustracién 7 (también llustracion 8) se desprende que las relaciones buscadas
entre la demanda y la temperatura para predecir su comportamiento, son diferentes a lo largo
del afio. También se observa que las variaciones de la demanda no dependen exclusivamente
del valor de la temperatura, sino que también, de la estacién del afio. Por ejemplo, la
pendiente de la demanda entre los 20° y los 25° es de 0,4 GWh/dia/°C en primavera
aproximadamente (va de 25 a 27 GWh/dia) y de 0,8 GWh/dia/°C en verano aproximadamente
(va de 24,5 a 28,5 GWh/dia). Algo similar sucede al comparar una diferencia de 5°C de
temperatura en otofio e invierno, por ejemplo, entre 10° y 15°.

En conclusién, el modelo a identificar debe tener en cuenta la estacionalidad anual y
no solo la temperatura aisladamente como variable explicativa (ya sea temperatura media u
otra serie).

También se detectd que una serie construida a partir de la serie de temperatura
maxima diaria como

(Thax — 20°c)2,/\ KDIA_INI_ITMAX < t < KDIA_FIN_ITMAX

iTyax(Thzax) = 2
(Tiax — 22.5°C)",AKDIA_INLITMAX >t U t > KDIA_FIN_ITMAX
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denominada iTy4, explicaba significativamente las variables demanda diaria por tramo
horario, siendo

KDIA_INI_ITMAX = 102; y KDIA_FIN_ITMAX = 287;

La variable t diferencia las épocas cdlida y fria del afio definiendo la época fria entre los dias
102 y 287 del afio y ola época calida en el resto de los dias. Esto es, entre los dias 11 de abril y
13 de octubre el valor que se resta a las temperatura maxima es 20° y en el resto del afio el
valor que se resta es 22,5°.

Por otra parte, como se menciona en 3.1.4 Otras series de datos, se hicieron pruebas similares
para otras variables aleatorias como velocidad del viento o radiacion solar, pero no se detectd
gue existieran covarianzas que favorecieran a la precisién de la herramienta.

4.4.2. Configuracion del Andlisis Serial

En base a lo mencionado respecto a que el modelo debe tener en cuenta la
estacionalidad anual ademas de la temperatura, inicialmente se analizé la identificacién de
modelos diferentes para cada estacién del afio. Los resultados no fueron acordes a lo
esperado. Se continud con las pruebas de identificacion de modelos diferentes para las cuatro
estaciones del afio agregando cuatro modelos mas para las “transiciones entre estaciones” del
afio (por ejemplo, los meses en que el verano “pasa” a otofio, etc.), totalizando ocho
“estaciones”. En todos los casos anteriores, se usaron filtros constantes al momento de
generar la CEGH.

Se utiliza la palabra filtro para nombrar el conjunto de funciones lineales hallada para
para estimacion del siguiente valor de cada variable en funcién de los datos de todas las
variables en el paso anterior. Un filtro constante refiere a la utilizacion del mismo conjunto de
funciones lineales para todo el periodo mientras que un filtro variable corresponderia a la
utilizacidn de un conjunto de funciones lineales diferentes para cada paso de tiempo.

Finalmente, se concluyd que lo mas apropiado era identificar un modelo diferente
para cada dia del afo. Es decir, generar una CEGH con filtro variable estableciendo la cantidad
de pasos en 365. Con estos parametros, el médulo Andlisis Serial identifica un filtro para cada
dia del afio, de modo que, de manera continua, los coeficientes de la matriz de correlacion
entre las variables predictivas y explicativas (demanda diaria “de dia habil” sin tendencia por
tramo horario y series de temperaturas, respectivamente) que se aplicaran, cambian a lo largo
del afio, captando la relacidn entre las demandas diarias “de dia habil” sin tendencia por tramo
horario y las series de temperaturas maxima, minima e iTmax. Es decir, se identifica una matriz
de correlacién para cada punto del ciclo (que es anual), en este caso, una matriz por dia. Esto
se hace activando la casilla “Filtro Lineal Variable” de la llustracién 9.

Cabe destacar en este punto que como se esta pretendiendo hacer una herramienta
que prediga la energia de dia habil por tramo horario para un tiempo t, conociendo el pasado
de todas las variables a predecir hasta el tiempo t-1 (las demandas diarias de dia habil sin
tendencia por tramo horario), y asumiendo que se conoce el valor de las variables explicativas
(las tres series de temperaturas diarias) desde el pasado hasta el tiempo t inclusive (sea t
mafiana, es conocido prondstico de temperaturas para el dia de mafiana), entonces las series a
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ingresar en el médulo de Analisis Serial estaran “desfasadas”. Es decir, con la identificacion de
los modelos para cada dia del afio (filtro variable ya mencionado), se intenta captar las
covarianzas que existen entre cada serie a predecir para un paso o tiempo t, con las series
explicativas para un paso o tiempo t+1. En palabras, conociendo las temperaturas y demandas
histdricas, conociendo la demanda de hoy y la temperatura del dia de mafiana, se quiere
predecir la demanda de mafiana.

Como se menciond en 4.3.1. Tratamiento de dias feriados, los dias feriados, tanto
laborables como no laborables, excepto los que coincidieran con dia domingo, fueron
considerados datos invdlidos en la generacién de la CEGH con el fin de no interferir con la
identificacion de las relaciones de dependencia de las variables.

La configuracidon de pardmetros utilizada en la interfaz del médulo Analisis Serial son
los que se muestran en la llustracién 9.

CEGH  iN34 Afios andlogos R
Series de datos

Buscar Archivo de Series de Datos = Archivo de series: ?

Deformadores

Muestras/Ciclo: |365 Overlapping:| 15 Traslapping: |0 Muestras/Miniciclo: [0 Inyeccién de ruido de medicion.

N* crénicas: |1 precision [p.u]:|0.03

N* Puntos:|200 Formato: |8 HE]

Filtrar

Valores < [-1111 [J Al gaussianizar < |10 []1h0<0.2 Series KT: | 1:2,3;4 Lat;-31.430612 Lon: -57.90961 Huso: -3

Sistema lineal.
Orden del filtro: |1 Variable por paso. [ Usar informacién parcial en AB ] Completar huecos con ruido blanco. Overlap Filtro Variable 15

Tipo de modelo
@ X[k+1] = sum( Ah X[k-h]; h = 0...NR) + BRIK]

QO YIK] = sum( Ah X[k-h]; h = 0...NR) + B R[k]

O VK] = sum( Ah Y[k-h]; h = 1...NR) + CX[k] + BRIK]
O Z[k+1] = sum( Ah Z[k-h]; h = 0...NR) + BR[K]

Opciones de impresién.

>
Write Covars [ Calcular covarianzas para cada paso ciclo. NPasos: |23°

Ejecutar
Herramientas adicionales

Crear modelo CEGH

Varianza de lo no expllicado: (2722 Hurst Autoco ) Hanning

llustracion 9. Parametros del mddulo Andlisis Serial para identificacion del modelo CEGH.

El modelo utilizado es X[k+1]=AX[k] + BR[k], es decir, se predice el valor mas probable
del paso k+1 en base a todos los valores del paso anterior y utilizando orden del filtro igual a 1
(NR=1). Sin embargo, como ya se menciond, en la construccién del conjunto de series se
desplazé la temperatura un paso de tiempo hacia adelante, de manera que la temperatura de
la fila k, en base a la cual se estimard el valor de la demanda del paso k+1 corresponde en
realidad a la temperatura registrada en el paso k+1. De esta manera el modelo predice el valor
mas probable de demanda para el dia k en funcién de la demanda registrada en el dia k-1 y las
temperaturas pronosticadas para el dia k.

Se observa también que se seted un overlapping de 15 dias, sensiblemente menor a
los 45 dias que se utilizaban en la versién anterior. Dicho valor es suficiente para poblar los
histogramas aunque genera factores resultantes con importantes oscilaciones de alta
frecuencia en la evoluciéon de los coeficientes del filtro. Esto se mejora realizando un
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overlapping posterior, es decir, un suavizado de los factores resultantes para el cual se utilizé
un buffer de 15 dias.

El Traslapping se seted en cero pues al haber eliminado el ciclo semanal con la
aplicacion de los coeficientes antes mostrados para uniformizar las energias a las de dia habil
promedio, no se detecté otro miniciclo relevante en la serie de datos.

En la llustracion 10 se observan los factores de la combinacién lineal de cada una de las
demandas con las 3 variables vinculadas a las temperaturas (Tmax, Tmin e ITmax), para cada
uno de los dias del afio. No se representaron en dicho grafico los factores de la combinacion
lineal de las 4 demandas, que también son variables de entrada.

0.70 0.70

VALLE LLANO 1

0.50 0.50
== DV-Tmax_1 =—DV-iTmax_1 DV-Tmin_1 = DL1-Tmax_1 ==—DL1-iTmax_1 DL1-Tmin_1

SEERIATREER
> AN -4 oo
SRSADREET
-0.30 -0.30
-0.50 -0.50
-0.70 -0.70

0.70 / LLANO 2 0.70

0.50 0.50
DLAmax_1 ==DL2-iTmax_1 DL2-Tmin_
0.30 X

———=RP-Tmax_1 ==—=DP-iTmax_1

llustracion 10 coeficientes del Filtro A para las demandas Pico, Valle, Llanol y Llano2 respecto de las
variables funcion de las temperaturas, graficados en funcion del dia del afio

Luego de identificado el modelo CEGH, se editaron las matrices de los deformadores
para llevarlos a “por unidad de energia” ya que las series de entrada utilizadas corresponden a
series de energia diaria acumulada en cada uno de los horarios, referenciada al afio 2012 (al
haberle quitado la tendencia creciente segln se explicé anteriormente).

Para cada una de las matrices del deformador de las series (DP, DL1, DL2 y DV) se
divide cada término de la matriz entre el promedio total de ésta, obteniéndose los
deformadores por unidad de energia o potencia media de cada tramo con lo cual puede luego
escalarse la demanda salida del modelo a los valores correspondientes al afio de interés,
multiplicando los valores por la energia o potencia media anual correspondiente de cada
tramo horario.

En la llustracion 11 se muestran los promedios de los deformadores ya pasados a p.u.
para las variables demanda pico (DP), llanol (DL1), llano2 (DL2) y valle (DV).
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Ilustracion 11 promedio de los deformadores del CEGH para las variables DP, DL1, DL2 y DV
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4.5. Metodologia para la identificacion del comportamiento horario

El modelo CEGH elaborado genera valores diarios de demanda de cada uno de los tres
horarios elegidos. Para representar el comportamiento horario de la demanda se distribuye la
energia de acuerdo a la forma esperada de la curva horaria con el método que se describe
aqui.

La forma de la curva horaria de la demanda es muy estable es decir, no presenta
oscilaciones de baja frecuencia y se puede describir bdsicamente en tres tramos. Para el caso
de los dias habiles, el primer tramo, desde las cero horas hasta las 5 o 6 de la mafana,
presenta concavidad positiva alcanzando el minimo entre las 3 y 4 de la mafiana. El segundo
tramo presenta concavidad negativa en su mayor parte y en algunas estaciones presenta un
cambio de concavidad sobre las ultimas horas (13 o 14 horas). El Gltimo tramo presenta
también concavidad negativa mayor que la del tramo anterior, y alcanza el maximo entre las
20y las 21 horas, dependiendo de la época del afio.

Esta diferenciacidn de la curva en tres tramos es lo que sugirio realizar el modelado de
la energia diaria en tres tramos ya que evidentemente, los tres tramos tienen un forzante
principal diferente en cada caso, que responde a diferentes actividades humanas principales
en cada horario y por lo tanto se esperaba que la relacién con la temperatura pudiera ser
diferenciada.

Dias habiles Dias domingo
1600 1600
1500 1500
400 1400
1300 —_— 1300
200 1200
100 N 1100
1000 1000
900 ¥ 900

012345678 91011121314151617181920212223 01234567 8 91011121314151617181920212223

verano —'C'.Oﬁo invierno — DIIMavera —VETANO —C'\GaC invierno — DriMavera
llustracion 12 curvas horarias medias por estacion para dias hdbiles y dias domingo

Dada la baja variabilidad de la forma de la curva horaria a lo largo de las distintas
estaciones del afio, la representacion elegida se basé en un procedimiento de agrupamiento
de curvas histdricas y seleccidn e interpolacidn a partir de este indice de curvas histdricas y las
variables conocidas vinculadas que en este caso son, la temperatura media, el tipo de dia
(habil, feriado, semiferiado) y el dia de la semana.

El procedimiento se realizé mediante la aplicacion Cluster_dem.lpi.

Previo al agrupamiento de curvas se realizé la misma divisién por tramos horarios que
para el modelo CEGH, pico, valle, llanol y llano2. Sin embargo, debido a la concavidad vy
continuidad presentada normalmente por la curva formada por los tramos llanol y llano2, se
optd por trabajar con ambos tramos de manera conjunta. En la llustracién 13 se muestran las
10 curvas representantes de los agrupamientos de curvas para el tramo horario que abarca los
tramos llanol y llano2 del reparto de energias por tramo.
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llustracion 13 curvas representantes de los agrupamientos de curvas para el tramo horario que abarca los
tramos llanol y llano2 del reparto de energias por tramo.

Como se menciond anteriormente, el procedimiento de seleccién de curvas para cada
tramo horario se realiza en base al dia del afio y la temperatura media del dia correspondiente,
y también al tipo de dia. El procedimiento se realiza tomando 20 dia en torno al dia del afio en
cuestion, filtrando de alli los dias que no correspondan con el tipo de dia del dia en cuestién e
interpolando linealmente entre las curvas resultantes seglin su temperatura media
correspondiente y la temperatura media del dia en cuestion.

Para la generacion de pronédsticos de demanda de los siguientes 14 dias esta seleccién
se realiza a partir de prondsticos de temperatura utilizando el programa
“selectcurva_vates_pvl.m”

5. Configuracién de la sala y el actor Demanda

Para la configuracién del actor Demanda dentro de la Sala SImSEE se deben seguir los
sigueitnes pasos:

1. Ingreso de la fuente CEGH y fuentes “producto” para multiplicar cada borne de la
fuente por el valor medio anual del periodo de interés
2. Ingreso de valores de partida del dia inicial de la corrida:
a. Demanda de cada tramo horario, en por unidad y llevado al equivalente de dia
habil segln los coeficientes de la Tabla 2
b. Temperaturas mdxima y minima del dia siguiente al primer dia de la corrida
(debido al que el CEGH esta construido con las temperaturas del dia k+1)

[22]
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3. Configuracion de tres actores de demanda detallada, PICO, VALLE, LLANO1 y LLANO?2,
ingresando en cada actor el archivo correspondiente con los parametros de forma de
la curva en por unidad el horario correspondiente y ceros en las horas no
correspondientes. La demanda total del sistema sera la suma de las tres demandas.

4. Conexién de cada una de las tres demandas a la fuente de ruido correspondiente (sin
sumar ruido), es decir a la fuente resultante de multiplicar el borne del CEGH del
horario correspondiente por el valor de potencia media anual correspondiente.

En caso de que la corrida sea de largo plazo se utiliza un actor tipo “Demanda
generada a partir de un afio base y vector de energias anuales” teniendo en cuenta que el
escalado del crecimiento anual debe hacerse en base a la energia ficticia que aparece en el
formulario calculada como la suma de las energias del afio base (que en este caso no serd una
energia ya que los valores del afio base seran por unidad). Ver llustracion 14.

Red eléctrica Demandas Eolicas Solar Térmicas Hidraulicas Intemacional y Otros Usos Gestionable

Importar Un Actor | Exportar Actores = Agregar Actor

Informacién adicional

Actor Tipo de actor
D_Llanc| Demanda generada a partir de un afio base y vector de en|llano.bin i’]ﬁ [}|
D_Pico Demanda generada a partir de un afio base y vector de en¢pico.bin L‘Jﬂ&]
D_Valle Demanda generada a partir de un afio base y vector de en¢valle.bin ﬁﬁl&l
um Editando "D_Llano" Demanda generada a partir de un afio base y vector de energias anuales
| 2
lAsignado al Nodo  Montevideo ~
Componente Aleatoria[p.u. de la Demanda]: | LLANO v | [Jsumar ruido
Borne: | gorne Por Defecto v
Escalones de Falla Sumar para pc
Numero de Escalones | 4
Escalon ‘ ‘
Profundidad[p.u.] |0.02 0.05 0.075 0.855 indice Multiplicador de
Costo[USD/MWh] | 175 600 2400 4000 Borne:
Wrchivo de Datos: l llano.bin Buscar Cre:
Primer Afio | 2017 4/ |» Ultimo Afio: | 2022 <>
Demandas: (Demanda en el Afio Base [GW] = 4.2 en 365 dias, = 4.2 en 366 dias)
Demanda del afio[GW
Exportar .ods Importar .ods
2018 |4.3071466666
— 2019 (4.4016
. 3 v
Descripcion

llustracion 14 Ejemplo de ingreso de actor Demanda en corrida de largo plazo

6. Conclusiones

El nuevo modelo desarrollado y ya incorporado a las herramientas de optimizacién y
despacho presenta un probado mejor comportamiento que su anterior versién, atacando los
principales puntos débiles detectados durante la evaluacion del primer modelo.

De todas maneras son muchas las oportunidades de mejora que se intentaran abordar
en el futuro, algunas de las cuales ya estaban planteadas y no se alcanzaron a abordar durante
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el proyecto y otras que han surgido a partir de la ampliacién y profundizacién del estudio de
datos realizado.
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