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RESUMEN

Este trabajo presenta el prondstico de caudales medios mensuales afluentes a dos
importantes centrales hidroeléctricas en el Ecuador (Daule — Peripa y Paute — Molino),
utilizando uno de los mas populares modelos de Redes Neuro-Fuzzy denominado
ANFIS (Adaptive-Network-Based Fuzzy Inference System). Los datos utilizados
fueron obtenidos de los registros de caudales histéricos incluidos en el “Plan de
Operacion del Sistema Nacional Interconectado: Julio 2014 — Junio 2015” elaborado

por el Centro Nacional de Control de Energia CENACE.

El desempefo de ANFIS fue comparado con el prondstico obtenido mediante la
aplicacion de un modelo de series de tiempo de tipo Periddico Autoregresivo con
Medias Moviles PARMA y con caudales reales de un periodo de 5 afios (2009 —2013),
mediante la utilizacién de métricas de error usadas frecuentemente en prondsticos

con técnicas de redes neurofuzzy.

Adicionalmente se presenta la aplicacion de ambos modelos de prondstico para
evaluar su influencia en los modelos de Planificacion de la Operacion de un sistema

hidrotérmico de prueba.
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INTRODUCCION

El prondstico de caudales de un rio constituye un problema fundamental en varias
ramas de la ingenieria. De la precision de este prondstico dependen muchas
actividades de la vida moderna, como por ejemplo la gestion de riego en agricultura,
la gestion de riesgos en el caso de inundaciones, el abastecimiento de agua potable,

la operacion de las centrales de generacién hidroeléctrica, entre otras.

En la actualidad existen dos tendencias en lo referente a modelos de prondstico de
caudales, los modelos que se basan en series de tiempo estocasticas y los modelos
que se basan en metaheuristicas conocidas como soft computing. Si bien es cierto
que las series de tiempo poseen sélidos fundamentos matematicos y contintan
siendo utilizadas ampliamente para prondsticos en el sector eléctrico ecuatoriano, la
capacidad de las metaheuristicas para representar el lenguaje comun y procesos
naturales las sitian como una poderosa herramienta que en ocasiones supera el

rendimiento de las series de tiempo.

Bajo esta premisa, en este trabajo se ha propuesto la aplicacién de la metaheuristica
conocida como ANFIS para el pronéstico de caudales afluentes y su comparacion con

un modelo de series de tiempo estocasticas denominado PARMA.



1.1.

CAPITULO 1

MOTIVACION Y ALCANCE

ANTECEDENTES.

En el afio de 1996, fue promulgada la Ley de Régimen del Sector Eléctrico
Ecuatoriano (LRSE), con el objetivo de “regular y administrar el negocio de la
generacioén, transmisién y distribucion de la energia eléctrica en el Ecuador” [1].
Segun este marco legal, la gestion del sector eléctrico debe ser el resultado de
un proceso de planificacion liderado por un ente regulador (Consejo Nacional
de Electricidad — CONELEC) y un ente de control y operacion (Centro Nacional
de Control de Energia — CENACE). El Articulo 24, literal i, de la LRSE, define
entre las funciones especificas del CENACE el “preparar los programas de
operacion para los siguientes doce meses, con un detalle de la estrategia de
operaciéon de los embalses y la generacion esperada mensualmente de cada

central” [1].



La Ley de Régimen del Sector Eléctrico y la regulacion CONELEC-006/00 [2]
definen los procedimientos para la Planificacion Operativa Energética del
Sistema Nacional Interconectado (horizontes de largo plazo), y su objetivo es
establecer una politica éptima de generaciéon y operacion de los embalses,
considerando como objetivo la minimizacién del costo esperado de la operacion
del sistema; este modelo debe considerar, entre otros aspectos, la hidrologia a

través de un modelo de caudales afluentes medios mensuales.

El Ecuador es un pais con una considerable capacidad de generacion
hidroeléctrica y existe un gran potencial hidroeléctrico aprovechable aun no
explotado y que se encuentra en pleno desarrollo (el 53.16% de la energia bruta

disponible en el afio 2012 fue suministrada por centrales hidroeléctricas [3]).

Dada la disponibilidad de estos recursos, el sistema eléctrico ecuatoriano debe
planificarse considerando un O6ptimo aprovechamiento de la generacion
hidroeléctrica para sustituir al maximo la generacion termoeléctrica, cuyo costo

operativo es muy alto.

El estado ecuatoriano, mediante su plan nacional de desarrollo, ha financiado
la construccion de 15 importantes proyectos hidroeléctricos entre los cuales
destacan Toachi-Pilaton, Sopladora, Baba y el proyecto Coca-Codo-Sinclair;
con la construccion de estos y otros proyectos emblematicos el Ecuador se

convertira en un pais con una importante participacion de energia hidroeléctrica.



1.2. EL PROBLEMA DEL PRONOSTICO DE CAUDALES AFLUENTES A
CENTRALES HIDROELECTRICAS.
La produccion de energia en una central hidroeléctrica depende de dos
variables principales: la cantidad de agua almacenada en el embalse y los
caudales afluentes; considerando estas dos variables se determinara la

produccién de energia hidroeléctrica de una central.

En la planificacion de la operacién de un sistema hidrotérmico, el principal
fendmeno a considerarse corresponde a los caudales de los rios afluentes al

embalse de las centrales hidroeléctricas consideradas en el estudio.

Siendo la hidrologia un proceso estacional, las series mensuales de caudales
se pueden representar por modelos estocasticos capaces de generar series
sintéticas de dichos caudales, considerando los parametros caracteristicos

extraidos a partir de los datos de la serie historica.

Las series de caudales mensuales tienen un comportamiento periodico,
reflejado en parametros como la media, desviacion estandar, asimetria y
estructura de autocorrelacién [4, 5, 6]. Dada la importancia de su prevision,
durante las ultimas décadas han sido propuestos una gran variedad de modelos,
entre los que se destacan los modelos de alisamiento exponencial, modelos de
regresion lineal y no lineal, y modelos de series de tiempo estocasticas [4, 5, 6,
7,8,9,10,11,12, 13, 31, 32]; entre los modelos de series de tiempo estocastica

se encuentran los siguientes:



¢ Modelo Autoregresivo — AR

o Modelo Autoregresivo Integrando de Medias Mdéviles — ARIMA

e Modelo Estacional Autoregresivo Integrando de Medias Mdéviles —
SARIMA

¢ Modelo Periédico Autoregresivo — PAR

e Modelo Periddico Autoregresivo de Medias Moviles — PARMA

Estas técnicas se basan en métodos estadisticos y extrapolan el
comportamiento de los caudales en el pasado mientras consideran el efecto de
otros factores como el clima y la correlacién espacial entre caudales de
diferentes centrales; sin embargo, estos modelos emplean un gran nimero de
relaciones complejas y no lineales entre la serie de caudales y dichos factores;
se requiere, ademas, una gran cantidad de tiempo y esfuerzo computacional, y

pueden resultar en soluciones numéricamente inestables.

Los modelos de series de tiempo estocasticas y de regresién lineal son
ampliamente utilizados en el sector eléctrico ecuatoriano [8, 13], aplicandose
especificamente un modelo econométrico ARIMA que, segun Hinojosa en [13],
‘considera una modelacion univariable y no contempla el uso de variables
exdgenas que pueden ayudar a explicar la varianza del prondstico”; las
limitaciones de estos modelos motivan el desarrollo y aplicacion de nuevas
metodologias para la prevision que representen, de manera mas exacta, las

variaciones estacionales de la serie de caudales afluentes.
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Dentro de este contexto, en las dos ultimas décadas se ha introducido nuevos
modelos de prevision, que manejan de una manera eficiente la aleatoriedad de
los caudales y presentan una facil adaptabilidad a nuevos datos, sin la

necesidad de incurrir en laboriosas formulaciones matematicas.

Entre estos modelos se incluyen las técnicas de Redes Neuronales Artificiales
(ANN), Sistemas Fuzzy (FS) y Sistemas Neuro-Fuzzy (NFS); esta ultima técnica
ha tenido una gran aceptacién en el desarrollo de modelos para prevision de
series de tiempo, debido a que combinan la capacidad de aprendizaje y

adaptacion de las ANN y el poder de la interpretacion linguistica de los FS.

SOLUCION PROPUESTA.

Para el desarrollo del proyecto se utilizé la metodologia propuesta por Jyh-Shing
Roger Jang, denominada ANFIS (Adaptive-Network-Based Fuzzy Inference
System) [14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23], y que corresponde a la
representacion de las reglas de un sistema de inferencia Fuzzy (modelo tipo
Takagi-Sugeno) a través de una estructura de red adaptable, la cual es

entrenada mediante un algoritmo de aprendizaje hibrido.

El sistema de inferencia Fuzzy se encarga de representar linglisticamente las
caracteristicas de las variables que componen el sistema modelado mediante
su interpretacién como conjuntos Fuzzy, y los utiliza como entradas en un
sistema de razonamiento similar al utilizado en la légica booleana; mediante el

uso de reglas de inferencia del tipo “antecedente — consecuente” se obtienen
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los resultados del razonamiento Fuzzy y posteriormente mediante el uso de una
funcion de variable real se determina una uUnica la salida calculada como un
valor crisp (denominacion dada a los valores reales en la teoria de los sistemas

Fuzzy).

Para determinar los parametros asociados al sistema de razonamiento Fuzzy,
dicho sistema es modelado mediante una estructura de red conocida como red
adaptable; la red adaptable tiene como funcion “aprender” el comportamiento
del sistema, produciendo una relacién no lineal entre los valores de entrada y
salida de la red, y debe ser construida de tal manera que cada uno de los

componentes del sistema de inferencia esté representado.

El desempefio de los modelos de pronéstico incluidos en este trabajo fue
evaluado considerando algunas medidas de error como la raiz del error medio
cuadratico, error medio relativo porcentual y el error medio absoluto, que
constituyen las métricas mas utilizadas en la bibliografia consultada ([17, 21, 22,

23, 24, 25, 26]).

OBJETIVO Y ORGANIZACION DEL TRABAJO.

El objetivo principal de este trabajo es la aplicacion de la metodologia de las
Redes Adaptables basadas en Sistemas de Inferencia Fuzzy (ANFIS) como una
alternativa para mejorar la prevision de caudales medios mensuales afluentes
a las centrales hidroeléctricas del Sistema Nacional Interconectado

Ecuatoriano; se realizaron comparaciones entre el modelo ANFIS y un modelo



de series de tiempo estocasticas PARMA (Periodic Autoregresive Movile

Average).

Adicionalmente se ha realizado la simulaciéon de la operacion de un sistema
hidrotérmico de potencia de prueba utilizando los pronésticos obtenidos con
ambas metodologias con el fin de evaluar su influencia en la operacion de

mediano plazo de un sistema hidrotérmico.

El trabajo esta dividido en 5 capitulos. Luego de la Motivacién y Alcance, en el
Capitulo 2 se presentan brevemente los modelos clasicos utilizados para el
pronéstico de caudales, escogiéndose el modelo Peridédico Autoregresivo de
Medias Moéviles PARMA y su ajuste para la serie de caudales de la central

hidroeléctrica Marcel Laniado de Wind (Daule-Peripa).

En el Capitulo 3 se realiza la descripcion del modelo Adaptive-Network-Based
Fuzzy Inference System ANFIS, centrandose la discusion en su arquitectura y
en su algoritmo de aprendizaje. En el Capitulo 4 se realiza la determinacion de
la arquitectura ANFIS para la serie de caudales de dos principales centrales
hidroeléctricas del Ecuador: Paute-Molino y Daule-Peripa, incluyéndose la
comparacion de los resultados de los prondsticos aplicando la red ANFIS y el
modelo PARMA mediante las métricas de raiz del error medio cuadrético, error

medio relativo porcentual y el error medio absoluto.



En el Capitulo 5 se presenta la aplicaciéon de los modelos de pronédstico de
caudales analizados y se evaluan sus efectos en la operacion de un sistema
hidrotérmico de potencia; para tal efecto, se utilizara un modelo de optimizacion
de la operacién de largo plazo de un sistema hidrotérmico considerando

métodos de optimizacion deterministica.

Como un analisis adicional, se realizé la simulacion de la cascada hidroeléctrica
compuesta por las centrales Paute-Mazar y Paute-Molino, con el objetivo de
verificar cual debe ser el comportamiento 6ptimo de los embalses segun la
filosofia de operacién de sistemas hidrotérmicos considerada en dicho capitulo

y segun la respuesta del optimizador utilizado.
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CAPITULO 2

MODELOS CLASICOS UTILIZADOS PARA EL

PRONOSTICO DE CAUDALES

INTRODUCCION.

Los modelos de series de tiempo son herramientas ampliamente conocidas y
utilizadas en las ciencias, negocios e ingenieria; el prondstico de series de
tiempo es especialmente importante en todos aquellos procesos donde, a partir
de una serie de datos pasados recolectados, la evolucion del proceso depende

de los valores futuros pronosticados.

Entre los modelos de series de tiempo mas destacados se encuentran los
propuestos por Box & Jenkins [7], los cuales son ampliamente utilizados en

areas como economia, finanzas, hidrologia, meteorologia e ingenieria.
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Segun Palit & Popovic [27], una serie de tiempo “es una secuencia de N valores
observados de variables fisicas o financieras ordenados cronolégicamente y

tomados en intervalos iguales de tiempo At”:

Serie detiempo—>{xt,teT,T CR+},T ={t/1<t<N} (2.1)

Si el conjunto de observaciones es continuo en el tiempo, la serie de tiempo se
denomina continua, si el conjunto de observaciones es discreto, como en el
caso de los caudales afluentes, la serie de tiempo se denomina discreta. De
igual manera, si los valores futuros de una serie de tiempo se determinan
mediante el uso de funciones matematicas, se dice que es una serie
deterministica; si los valores de la serie de tiempo son descritos en términos de

funciones de probabilidades, se dice que es una serie estocastica.

En aplicaciones del mundo real, la mayoria de los fendmenos naturales o
financieros no pueden ser representados fielmente por modelos matematicos
establecidos y se puede identificar que tienen un componente aleatorio que se
conoce como ruido. Las variaciones que se producen durante la evolucién de
una serie de tiempo son normalmente descritas por leyes probabilisticas, por
consiguiente, una serie de tiempo puede ser generada mediante un proceso

estocastico.

En este trabajo se pronostican series de tiempo de caudales medias mensuales

afluentes a centrales hidroeléctricas, los mismos que fueron observados para
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valores de 1 enteros positivos (t€Z"), por lo que la serie de caudales sera

denotada por {xl,xz,m,xN} , siendo X, el caudal en el tiempo t=12,---,N .

En las siguientes secciones se presentaran algunos conceptos sobre procesos

estocasticos y sobre modelos de series de tiempo.

PROCESOS ESTOCASTICOS.

Segun Box et al., un proceso estocastico es “un fendmeno estadistico que
evoluciona en el tiempo de acuerdo a leyes probabilisticas”; bajo este concepto,
una serie de tiempo puede ser considerada como la “realizaciéon de un proceso

estocastico” [7].

Mas formalmente, sea Z" el conjunto de nimeros enteros positivos, un proceso

estocastico puede definirse como un conjunto de observaciones {Xt,t € Z*} , tal

que, para cada teZ", X, es una variable aleatoria.

Hablando en términos de series de tiempo, una observacién es la realizacion de

una variable aleatoria X; con funcién de densidad de probabilidades p(xt) ; de

manera general, una serie temporal puede ser descrita por una variable

aleatoria N-dimensional con funcién de densidad de probabilidades conjunta
P(X, X, -+, Xy ), para t=12,---N[7]. Un tipo especial de procesos

estocasticos es el denominado proceso estocastico estacionario, que “se basa
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en la suposiciéon de que el proceso tiene un estado particular de equilibrio

estadistico” [7].

Un proceso estocastico es estrictamente estacionario si sus propiedades no se

ven afectadas por cambios en el origen del tiempo, esto es, si la distribucion de
probabilidad conjunta asociada a las k observaciones X, X,,---, X , 1<k <N,
es la misma distribucion de probabilidades asociada a las observaciones
Xionr Xounr "1 Xun» Para cualquier heZ". En otras palabras, “para que un

proceso discreto sea estrictamente estacionario, la distribucion conjunta de
cualquier conjunto de observaciones no debe verse afectada por ningun
desplazamiento en el tiempo, sea hacia delante o hacia atras, en un valor entero

h” [7].

En la practica, es imposible conocer todas las distribuciones conjuntas de
X, X%, X, 1<k <N, y el proceso debe quedar restringido al concepto de

estacionario de segundo orden, el cual debe tener las siguientes condiciones:

e Lamediade X es constante, es decir, E[x ]=p(t)=pu, Vt .
e Lavarianza de X, es constante, es decir, Var[x |=c’(t)=0", Vt .

e Cov[x,X,]=7(k), es decir, la covarianza es una funcion que solo

depende del desfase k .



13

La mayoria de las series de tiempo, especialmente las series de tiempo
hidroldgicas, contienen competentes estacionales y/o de tendencia, por lo que
no constituyen series estacionarias; en este caso, se debe realizar una

transformacion estadistica para tornarla estacionaria [28]:

Z, = % (22)

Donde Z, es una nueva variable, i es la media determinada por:

u=E[x]=]"x p(x)dx (2.3)

Y o =+/o? esladesviacion estandar (raiz cuadrada de la varianza) y esta dada

por:

+00

o’ =E[x—u] =] (x—#) p(x)dx (2.4)

La ecuacion 2.2 convierte el proceso en estacionario al restarle a la variable

aleatoria el valor medio estacional 4, y por tanto se cumple que
P(z.,)=P(z), es decir, la distribucién de probabilidad de esta nueva variable

es la misma para cualquier tiempo {.

Como se menciond en la seccion 2.1, los caudales afluentes constituyen un

proceso estocastico discreto y por tanto la funcién de probabilidad p(z) puede

ser descrita en términos de las observaciones estacionarias Z,,Z,,-**,Zy y sus

media y varianza muestral pueden ser determinadas de la siguiente forma:
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a1y
I=i=32% (2.5)
t=1
1 J -
Var[z]:azzm;(zt—z)2 (2.6)

La transformacion 2.2 permite la aplicacion de modelos estacionarios lineales
para el modelado de series de tiempo, ya que los modelos estacionarios
presentan menor complejidad estadistica y matematica que los modelos no

estacionarios.

MODELOS ESTACIONARIOS LINEALES.
Los modelos estacionarios lineales parten del supuesto de que “una serie de
tiempo, en la cual sus valores sucesivos son altamente dependientes, puede

ser considerada como generada a partir de una secuencia de valores aleatorios

independiente a,, los cuales pueden ser ajustados a una distribucion de

probabilidades Normal, con media igual a 0 y varianza igual a o " [7]:

Efa]=0 (2.7)
var[a]=E[a’]=0; (2.8)
7. =Cov[a, a,,]=0k=0 (2.9)

Esta secuencia de variables aleatorias @, es conocida como ruido blanco.

Segun Box et al., “se supone que el proceso &, conocido como ruido blanco,
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transforma al proceso Z; a través de un mecanismo conocido como filtro lineal”

[7].

La aplicacion del filtro lineal corresponde a la suma ponderada de los ruidos

blancos previos a,_;, j =1,---,00:

Zt:a't+l//1at—l+l//2at—2+“':a‘t+Zl//ja‘t—j:\P(B)a‘t (2.10)
-1

Donde B es conocido como el operador de retraso y se define como:

Bz =z, B"z=z, (2.11)

La funcién ¥ (B) se denomina funcién de transferencia y se define como:

‘P(B)=1+WlB+t/JZBZ+~--=Z;z//ij; w, =1 (2.12)
J:

El filtro lineal puede ser representado graficamente de la siguiente manera:

¥ (B)
CH Filtro Z,
— " Lineal —

Figura 2.1. Representacién de una serie de tiempo como producto de un

filtro lineal (tomado de [7])
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Segun Box et al., “si la secuencia y,,¥,, ' es finita o infinita pero

absolutamente sumable tal que Z‘l//j ‘ <00, se dice que el filtro es estable y el
j=0

proceso Z; es estacionario” [7], es decir, la estacionaridad de la serie depende

de la convergencia de la serie ¥ (B).

2.3.1. MODELOS ESTACIONARIOS DE MEDIAS MOVILES — MA.

De acuerdo con el modelo descrito por la ecuacion 2.10, dada una

entrada @, y una funcién de transferencia denotada por ®(B) , Se puede

generar una serie {zt} mediante la siguiente expresion [7]:

Z, =a‘t_01a't—1_02at—2_'”_9qat—q (2.13)
q

z,=a,+ 6. =0(B)a (2.14)
k=1

De esta forma se verifica que el valor de Z, dependera de los valores

presente y de un numero finito g de valores pasados de &, ; este nuevo

proceso es conocido como Proceso de Medias Moviles de orden q.

Considerando la ecuacion 2.14, el operador de media movil puede ser

descrito por:

®(B)=1-6B-6,B*----—6,B" (2.15)
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La serie Z, contiene (+2 pardmetros desconocidos y,@l,---,ﬁq,aj , los

cuales deben ser estimados a partir de los datos [7].

Segun Box et al., “el nombre de medias mdviles es algo engafoso

debido a que los pesos (1,—01,—92,---,—0q) no son necesariamente

positivos o la suma de sus valores absolutos es la unidad” [7], esto se
confirma porque el modelo MA es un modelo estacionario y por
consiguiente, la caracteristica de que la media varia no se cumple; sin
embargo, el término medias modviles y su acronimo MA han sido muy
utilizados y los autores lo mantienen para denominar a este tipo de

modelo estacionario lineal.

MODELOS ESTACIONARIOS AUTOREGRESIVOS - AR.
Los modelos estacionarios autoregresivos son determinados por la

combinacion lineal entre los p valores observados pasados del proceso

y el ruido blanco @, :

Zt:¢12t—1+¢22t—2+"'+¢pzt—p+at (2.16)

z=a+) 42, (2.17)

Donde p es el orden de autoregresion del modelo, por lo que el modelo

se lo denomina formalmente modelo autoregresivo de orden p AR(p).
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Al igual que en el modelo MA, se puede definir el operador autoregresivo

de la siguiente forma:

®(B)=1-¢B-¢B*—--.—¢ BP (2.18)

Y el modelo autoregresivo puede ser denotado por:
CID(B)ztzaT (2.19)
El' modelo 2.19 posee p+2 parametros desconocidos

,u,¢l,¢2,---,¢p,o§ que deben ser estimados a partir de los datos; el

parametro o;f corresponde a la varianza del ruido blanco &, (siendo que

E[a]=0).

MODELOS ESTACIONARIOS AUTOREGRESIVOS DE MEDIAS
MOVILES — ARMA.

Este tipo de modelos corresponde a la combinacion de los modelos

AR(p) y MA(q) y se denomina como modelo ARMA(p,q) [7]:

Z,=¢7,++¢,z_,+a-6a,—--03a_, (2.20)
Reescribiendo la ecuacién en términos de los operadores autoregresivo
y de medias moviles:

(1-#B---—4,B°)z, =(1-6B—--—6,B%)a (2.21)

O simplificando la notacién:
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®(B)z, =0(B)a, (2.22)

El modelo 2.22 posee p+(Q+2 parametros desconocidos que pueden

ser determinados a partir de los datos.

2.4. MODELOS PERIODICOS AUTOREGRESIVOS DE MEDIAS MOVILES

(PARMA).

Se pueden modelar series de tiempo que presentan variaciones estacionales a
través de modelos periddicos, que constituyen extensiones de modelos ARMA

y que permiten el uso de parametros que dependen de la estacionalidad.

Si bien es cierto Box et al. definen un modelo ARMA estacional, el modelo que
se presenta a continuacion ha sido desarrollado bajo otro contexto y se
fundamenta en los analisis preliminares realizados por Jones & Brelsford [29] y
posteriormente estudiados por Vecchia [30], y han sido empleados con éxito en
el modelado y pronéstico de series de tiempo de caudales afluentes como se

muestra en [31] y [32].

Los modelos PARMA son extensiones de los métodos ARMA (p,q), y han sido
desarrollados para trabajar con series de tiempo que presentan una variacion

estacional en su estructura [30].
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Dada una serie de tiempo estacional {xt} ,t=1---,N, con periodo S y numero

de observaciones N ; si existen m=1,2,---,S observaciones que constituyen
un conjunto de datos que determinan un periodo y siendo r =1,2,---,N el indice
de cada uno de esos conjuntos de datos, entonces el indice del tiempo 1 puede

ser escrito en términos de r y m como t=t(r,m) o t=(r-1)s+m [30].

En el problema de prondstico de caudales se considera que el periodo de la

serie es de 12 meses (s=1,2,---12), 0sea, S=12, r=1,2,---,n representa el

nimero de afios y m=1,2,---12 representa los meses, de tal forma que X,(r.m)

representa la observacion de la serie X, enelafo r yelmes m .

Un proceso periddico puede ser considerado estacionario si la distribucion de

probabilidad conjunta asociada a las k observaciones X, .., X, ) X

r,m)?e e Bk(r,m)?
l<k<N, es la misma asociada a |las k observaciones

Xioh(rm)? X2en(em) -1 Xon(r,m) PAFA CUAlQUIET h.

De la misma forma en que se procedidé en la seccion 2.2, para eliminar el
componente estacional de la serie y convertirla en peridédicamente estacionaria,

se realiza la siguiente transformacion:

_ Dtrm) — Fm (2.23)

Donde L, eslamediay o,, es la desviacion estandar del mes M.
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Considerando la periodicidad de la serie, la idea propuesta por Vecchia es
ajustar S modelos ARMA( P,,, 0,), M=1---,m, para cada mes del afio. Estos

modelos mensuales pueden representarse de la siguiente forma:

pm qm
Zt(r.m) = at(r.m) + ;Q,m Zt(r.m)—i _Zlgj,m a‘t(r.m)—j (224)
i= j=

Donde ¢, y 6, son funciones periddicas de periodo S, at(r_m) es un ruido

blanco con distribucion de probabilidades N (O,Tnjl), siendo 7' =07, 7, >0,

m

y siendo z,, . la serie estandarizada (sin el componente estacional).

Para determinar los parametros ¢ ., 6, y 7, se empleara el método de

,m?
maxima verosimilitud propuesto por Vecchia en [30]. Este método consiste en
adoptar como estimativa de los parametros los valores que maximizan la
probabilidad (o funcién de densidad en caso de variables continuas) de que la
muestra observada haya sido obtenida; para poder obtener los estimadores de
maxima verosimilitud es necesario conocer la distribucion de probabilidades de
la variable en estudio, que para fines practicos puede ser considerada como

una funcién normal.

Si se considera que la funcion de densidad de probabilidades es normal, el
objetivo del método de Vecchia sera el maximizar la funciéon de verosimilitud

dada por [30]:
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I‘m (cDm’®m7Tm | Zm)
h, (2.25)

m

=72 exp{—%m(zm Xy @, +Y,0,) (Z, - X, @, +Y, 0, )}

Donde

n-1, m=1---,p,
n =
" In, m=p,+s; s=12,---,12

Zi(am) B O
z bom Oym
Z = t(2,m) D = 2,. . @ = 2

Zt(n,m) nx1 ¢pm,m Pmx1 UM Qmx1

Ly m)1 Ziwm)-pn
X - Zt(2,'m)—1 Zt(2,rt1)—pm

Zt(n,m)—l zt(n,m)—pm nx
at(l m)-1 at(l,m)—qm

at(n,m)—l o a‘t(n,m)

’QN nx 0y
Los parametros @, ©®_  y 7, pueden ser estimados de tal forma que la

ecuacion de verosimilitud 2.25 pueda ser maximizada; para realizar esto, si se

aplica el logaritmo natural a ambos lados de la ecuacion 2.25:
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N[ Ly (©4,04,7,12,,)]
=D (5,) - (2 X @, 41,0, ) (2, X, 0, +,0,)

(2.26)

Para encontrar los valores 6ptimos de los parametros @, ©_ vy 7, que

maximizan la funcion de verosimilitud, se determinan las derivadas parciales de
la ecuacién 2.24 con respecto a dichos parametros y se igualan a cero,

obteniéndose los estimadores de maxima verosimilitud:

b, =(X5X, ) (X452, )(X4Y,6,) (2.27)°
O, =(Y.Yn ) (YiZ, )( XY, B, ) (2.28)
Amlzi(zm_xm&)m +Ym©m)t(zm_xmd\)m +Ym(:)m) (2.29)

n

m

El orden del modelo puede ser seleccionado a través de diferentes criterios
propuestos en la literatura, entre los cuales el mas utilizado es el Bayesian

Information Criterium BIC, determinado por [33]:

BIC=Nlog &’ +Mlog N (2.30)

Donde M=p,,+q,+1. A partir de un orden inicial, se calculan los estimadores

de maxima verosimilitud, repitiendo el procedimiento para érdenes superiores.

Mediante la minimizacion del criterio de seleccién BIC se puede determinar el

modelo PARMA mas parsimonioso para cada mes.
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2.5. AJUSTE DE UN MODELO PARMA PARA LA SERIE DE CAUDALES
DE LA CENTRAL DAULE-PERIPA.

El modelo PARMA presentado en la seccion anterior sera utilizado para realizar
el prondstico de los caudales medios mensuales afluentes al embalse de la
central hidroeléctrica Marcel Laniado de Wind, mas conocida como Daule-

Peripa. Todos los calculos han sido realizados usando el software MATLAB®

R2014a.

El histérico de los caudales medios mensuales abarca un total de 64 afios
(periodo de 1950 a 2013) segun el registro mantenido por el Centro Nacional de
Control de Energia CENACE [34]. La serie de caudales afluentes se presenta
en la figura 2.2. En la tabla 2.1 se presentan la media y desviacion estandar de
la serie de caudales:

Caudales afluentes central Daule-Peripa Enero 1950-Diciembre 2013

abr-98;1592

mar-92;1124
may-53;1054

1150 mar-58;1036

5 mar-59; 842 -83;
202 mar-83; 802 abr-93;785

mar-08;597

mar-57; 605 5 mar-75; 586
00 abr-62;631

ene-12;463

Caudal [m?3/s]
g

650 mar-99;593
feb-73;544

IS

mar-73;514 “

Media; 62.30 ‘ l
\

|
11 RS WA L W

o o\ !
[N NN AN w‘l'u"w‘“‘ TN L ORI

i
© 0 o0
© @ @
< S z
s S 9
® £

sep-63
mar-69
nov-71
ago74
may-77
nov-82

Figura 2.2. Serie de caudales afluentes a la central Daule-Peripa periodo

1950-2013 (fuente CENACE [34]).
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Tabla 2.1. Media y desviacion estandar de la serie de caudales afluentes

a la central Daule-Peripa periodo 1950-2013 (fuente CENACE [34]).

Parametro Enero Febrero Marzo Abril Mayo Junio
Hn 156.14 398.72 514.26 454.90 245.06 114.38
O 169.58 182.89 263.90 249.16 193.19 129.30

Parametro Julio Agosto [Septiembre| Octubre |Noviembre | Diciembre
M 58.26 35.73 27.57 25.41 24.79 52.83
O 70.60 64.40 57.67 61.65 73.91 140.87

Los valores mas altos de afluencias (periodo humedo) se concentran entre los
meses de enero y mayo, lo que coincide con la etapa lluviosa en el litoral
ecuatoriano, lo que se puede apreciar en los valores de la media (tabla 2.1).
Conforme se explicod en la seccién 2.4, para eliminar el componente estacional
es necesario realizar la transformacién determinada por le ecuacién 2.23, lo que
convierte la serie en una serie estacionaria. La figura 2.3 presenta el grafico de
la serie estacionaria y la figura 2.4 presenta el histograma de la serie

estacionaria.

Cabe resaltar que para el analisis realizado en la seccién 2.4 se asumia que la
distribucion de probabilidades de la serie transformada sigue una distribucion
normal; sin embargo, el histograma de la figura 2.4 presenta asimetria y la
distribucion normal podria no ser la mas adecuada para representar el conjunto
de datos estacionarios, y esto acarreara dificultades y pérdida de las

propiedades asintéticas en las estimaciones de los parametros
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{elym,ezvm,---,eq,m} y T, que permitiran el ajuste

q)m :{Q,m7¢2,m"“’¢p,m} ’ ®m

del modelo PARMA para la serie de caudales analizada.

Serie estacionaria de caudales afluentes Enero 1950-Diciembre 2013

Figura 2.3. Serie estacionaria de caudales afluentes a la central Daule-

Peripa periodo 1950-2013.

Histograma de la serie estacionaria de caudales afluentes Enero 1950-Diciembre 2013

Figura 2.4. Histograma de la serie estacionaria de caudales afluentes a la

central Daule-Peripa periodo 1950-2013.
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La ecuacion 2.24 fue propuesta por Vecchia [30] y establece que se deberan

ajustar un modelo PARMA( p,,, ) para cada mes del afio.

El orden de los modelos [, y §, han sido determinados de acuerdo con el

criterio BIC indicado en la ecuacion 2.30; para tal efecto, se realizaron 12

analisis de BIC y o’ para determinar el orden adecuado [,y §, para cada
mes, considerando un orden maximo de 5 para [,y de 1 para {,. A partir de

este analisis, se pudo comprobar que el orden {, fue de 0 para la mayoria de

series mensuales, excepto para la serie del mes de junio, donde se pudo

obtener un J,=1. En la tabla 2.2 se presenta el BICy ¢ para el mes de junio.

Tabla 2.2. Seleccién del orden del modelo considerando el criterio BIC.

otlBic| gtlBic| g¥lBic| g%|eBic| g°fBIC

g ~Pn 1 2 3 4 5
0 067 | 2342 | 061 | -27.69 | 058 | 2021 | 056 | -2889 | 052 | -3L46
1 054 | 3145 | 057 | 3281 | 058 | -34 | 059 | -357 | 062 | -348

Considerando la tabla 2.2, se puede notar que para [, entre 1y 2 existe una
diferencia respecto al BIC y la varianza, pero esta diferencia comienza a
disminuir a partir de P, = 3, por lo que el modelo PARMA se vuelve

parsimonioso (se “estabiliza”) y esto se aprecia porque la diferencia para
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ordenes 3, 4 y 5 son menores comparados con el orden 1y 2, por ello basta con

seleccionar un orden P, = 2 porque escoger un orden mayor no aportaria

mucho al desempefio del modelo y al contario se incrementaria el esfuerzo

computacional al calcular parametros adicionales.

Igual se confirma para el orden J,,, donde se verifica que para 6rdenes mayores

a 2 el modelo se vuelve parsimonioso y basta con seleccionar (,,= 1. Siguiendo

este criterio, en la tabla 2.3 se presenta los parametros estimados para cada

serie mensual considerando la metodologia presentada en la seccion 2.4.

Tabla 2.3. Parametros estimados para el modelo PARMA para la serie de

caudales de la central Daule-Peripa.

Mes (pm'qm) ¢l,m ¢2,m Hl,m Z-m
Enero (1,0 2.3801 - - 1.0206
Febrero (1,0 0.4483 - - 1.2910
Marzo (1,0 0.1416 - - 1.1625
Abril (1,0) 0.4428 - - 1.1471
Mayo (1,0 0.1046 - - 1.2217
Junio (21) 0.2711 0.2813 -0.2959 1.2804
Julio (1,0 0.1283 - - 1.9245
Agosto (1,0) 0.2191 - - 1.7678
Septiembre (1,0) 0.1206 - - 4.8795
Octubre (1,0 0.0162 - - 7.0711
Noviembre (1,0 0.4907 - - 1.0050
Diciembre (1,0 0.5625 - - 1.3608
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Para la evaluacion del modelo PARMA, se realizé una comparacion entre el
prondstico realizado con dicho modelo y un conjunto de prueba compuesto por

los ultimos 5 anos del histérico de caudales.

La comparacion realizada en este capitulo solo tiene el caracter de orientativo
y por ello no se aplicaran métricas adicionales, solo se realizara una discusion
del analisis visual de las curvas de caudales pronosticados. En la Figura 2.5 se

muestra el resultado del pronéstico realizado para un periodo de 5 afios:

Prondstico de caudales para el periodo 2009 - 2013: Embalse Daule-Peripa

caudal [ m¥s]

0 mar09  jun09  sep09 dic:03 mar-10 jun10  sep10  dict0  mari1  junit  sept  dic-11  mar2  jun-12  sep12  dic12 mar13  jun13  sep-13  dic-13
Meses

Figura 2.5. Prondstico de caudales afluentes a la central Daule-Peripa en

el periodo 2009-2013 usando el modelo PARMA.

En la figura 2.5 puede notarse que el modelo ajustado presenta buen
desempenfio en los periodos secos (valles), donde el caudal pronosticado se
ajusta mejor a los caudales observados en dichos periodos, sin embargo, el

modelo es poco efectivo en los meses que corresponden al periodos humedos
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(picos), lo que constituye una desventaja en este tipo de modelos pues en
muchas ocasiones no pueden anticiparse a la previsién de valores altos de un

fendmeno natural.

CONSIDERACIONES ADICIONALES SOBRE LA APLICACION DE
LOS MODELOS DE SERIES DE TIEMPO ESTOCASTICAS PARA EL
PRONOSTICO DE CAUDALES.

En las secciones anteriores se ha presentado un resumen de la teoria de los
procesos estocasticos y su utilizacién para el modelado de series de tiempo
estacionarias, considerando especialmente los modelos propuestos por Box et

al. y el modelo PARMA propuesto por Vecchia.

Es conocido que una de las mayores dificultades que presentan las series de
tiempo estocasticas en su aplicacion para el pronéstico de caudales, es la
estacionalidad marcada por la existencia de dos periodos bien definidos (seco
y hiumedo) y a los valores extremos que pueden presentarse por fendmenos

atmosféricos inesperados.

Durante la segunda mitad del siglo XX, los esfuerzos de los investigadores de
recursos hidricos se concentraron en realizar mejoras para los modelos de
pronésticos mediante series de tiempo; sin embargo, la aparicion de los
modelos heuristicos conocidos como Modelos de Inteligencia Computacional
han permitido que actualmente existan herramientas alternativas al uso de las

series de tiempo estocasticas, especialmente en el modelado de fenébmenos
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hidrolégicos que, debido a los problemas de variacion climatica identificados en
las ultimas décadas, permitan el manejo de valores extremos de caudales que
se presentan con mayor frecuencia y ante los cuales las series de tiempo

estocasticas no siempre presentan resultados satisfactorios en su pronéstico.

A pesar de estas limitaciones y debido al pleno conocimiento de la metodologia,
los modelos de series de tiempo estocasticas continuan siendo ampliamente
utilizados en el pronéstico de caudales en paises como Ecuador [8, 13] y Brasil

[4, 5, 11, [17].

En el Capitulo 3 se presentan los fundamentos de una metodologia alternativa
basada en modelos de Inteligencia Computacional, y su aplicacién en el

prondstico de caudales afluentes a centrales hidroeléctricas.
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CAPITULO 3

DESCRIPCION DEL MODELO ANFIS.

INTRODUCCION,

La teoria de los conjuntos Fuzzy fue propuesta por Lofti A. Zadeh, un
investigador de la Universidad de California en Berkley, como una alternativa
para el tratamiento de la incertidumbre e imprecisiones en los problemas

matematicos.

En su articulo del ano 1965 [35], Zadeh define las caracteristicas y el
fundamento matematico de la teoria de los conjuntos fuzzy, lo que dio lugar al

desarrollo de toda una tecnologia basada en dichos conceptos.

La teoria de los conjuntos difusos nacié como una alternativa para representar
computacionalmente informacion con un alto grado de incertidumbre,
intentando emular el proceso del pensamiento humano donde su razonamiento

no se basa en valores numéricos sino en etiquetas linguisticas; por ello se indica
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que la loégica fuzzy intenta captar el conocimiento y los mecanismos de

razonamiento humanos.

Es comun el uso de la palabra difuso para traducir el término anglosajon fuzzy,
sin embargo existen otras traducciones como borroso o indeterminado; con el
fin de evitar el uso de varias traducciones del término original el autor ha

considerado el uso del término original en inglés fuzzy.

Para comprender la teoria de los sistemas fuzzy y sus aplicaciones es necesario
introducir una serie de conceptos relacionados a la teoria de los conjuntos fuzzy
propuesta por Lofti A. Zadeh. “Un conjunto fuzzy puede definirse como una
coleccion de objetos que tienen un valor de pertenencia entre 0 (exclusion

completa) y 1 (pertenencia completa)” [36].

En l6gica booleana, la pertenencia de un objeto a un conjunto determinado tiene

solo dos valores, 0 cuando el objeto no pertenece al conjunto (X & A) y 1 cuando

el objeto pertenece al conjunto (XGA). En la teoria de los conjuntos fuzzy, la

pertenencia de un objeto puede ser expresada como un intervalo continuo [0,1],
donde igualmente O corresponde a la no pertenencia del objeto y 1 determina la

total pertenencia del objeto.

Para dar un ejemplo, supdngase que se tiene el conjunto fuzzy “temperatura
alta”, el cual tiene como dominio el intervalo [15°C, 30°C], en terminologia de

conjuntos fuzzy, se tendria que 30°C tiene una pertenencia igual a 1.0 y 15°C
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tiene una pertenencia de 0.0, de tal forma que una temperatura de 25°C podria
considerarse que tiene una pertenencia de 0.75 dentro del conjunto
“temperatura alta”. Cabe resaltar que un mismo elemento puede pertenecer a

dos conjuntos fuzzy con diferentes valores de pertenencia.

Mientras mas cercano sea el valor de pertenencia de un objeto a 1, mayor sera

su compatibilidad con las caracteristicas del conjunto.

Un conjunto fuzzy puede ser representado de la siguiente forma [16]:
A ={(x u, (%)) xeX]} (3.1)

Donde:

A - conjunto fuzzy
X - elemento del conjunto

y7N (X) - funcion de pertenencia (MF) del elemento x (,UA(X) : X—>[071])

X - dominio del conjunto o universo del discurso.

Retomando el ejemplo del conjunto “temperatura alta”, en la figura 3.1 se
presenta un ejemplo de una funcion de pertenencia para dicho conjunto, donde

se puede apreciar que el valor de T = 15°C tiene un valor de pertenencia

,uA(T)=0 y el valor de T = 25°C tiene un valor de pertenencia de

41 (T)=0.75.
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La curva que representa un conjunto fuzzy es analoga a una distribucién de
densidad de probabilidades, la diferencia es que en los conjuntos fuzzy la curva
representa la pertenencia y no la frecuencia relativa; pese a ello, en algunos
casos se puede utilizar la distribuciéon de densidad de probabilidad para

aproximar la funcién de pertenencia de una variable determinada.

Ha (T) A

1.0 |--------ommono-

v
—

Figura 3.1. Funcién de pertenencia para el conjunto fuzzy “temperatura

alta”.

Las funciones de pertenencia asociadas a conjuntos fuzzy pueden tener
diferentes formas y dependen no solo del concepto que representan sino
también del contexto en que son aplicadas [36]; pueden presentarse casos en
que el significado de un concepto representado por un conjunto fuzzy no sea
tan sensible al cambio en la forma de la funcién de pertenencia, en estos casos

se pueden utilizar funciones sencillas como la funcion de pertenencia triangular.
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El proceso de representar una variable mediante un conjunto fuzzy de denomina
comunmente fuzzyficacion, y el proceso contrario, es decir, obtener una valor

real a partir de un sistema fuzzy se denomina defuzzyficacion [36].

En la mayoria de los casos practicos, los conjuntos fuzzy pueden ser
representados explicitamente por familias de funciones de pertenencia

conocidas; las funciones de pertenencia mas utilizadas son las siguientes:

Funcién Triangular — se define a partir de dos parametros de distorsion a y b

y un parametro m m que representa el centro o valor modal de la funcion:

0, x<a
:1—a’ x [a,m]
u(¥)=10"2 (3.2)
, xe[m,b]
b-m
0, X>b

Funcién Trapezoidal — definida a partir de cuatro parametros de distorsion a,

b, C y d, que representan los 4 vértices del trapecio:

0, X<a
;(%:, xe[a,b]
u(x)=1 1 xe[b,c] (3.3)
%, xe[c.d]
0, x>d
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Funcién Gaussiana — tal como la funcién de densidad de probabilidad normal,

esta completamente definida por los parametros my o :

pa(X) = efE(%] (3.4)

Funcion G-bell — es una generalizacion de la funcion de Cauchy utilizada en
teoria de la probabilidad [16], estda completamente definida por los parametros
m,ayhb:

1
#a(X)=——% (3.5)
1+

a

En la figura 3.2 se presenta el grafico de las 4 funciones de pertenencia

descritas anteriormente.

(@) Funci6n de pertenencia triangular (b) Funcién de pertenencia trapezoidal
T T T T T

Grado de pertenencia
Grado de pertenencia

Grado de pertenencia
Grado de pertenencia

Figura 3.2. Ejemplos de funciones de pertenencia: a) funcién triangular,

b) funcién trapezoidal, c) funcién gaussiana, d) funciéon G-bell.
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La determinacién de la funcién de pertenencia de un conjunto fuzzy puede
realizarse mediante cualquiera de los siguientes procedimientos detallados en

la literatura (ejemplos de estos procedimientos pueden encontrarse en [38]):

Intuiciéon

¢ Inferencia

e Ordenamiento

e Conjuntos fuzzy angulares

¢ Redes neuronales

e Algoritmos genéticos

¢ Razonamiento inductivo

e Particion flexible (soft partitioning)

o Estadistica fuzzy

Al igual que en la teoria clasica de conjuntos, los conjuntos fuzzy presentan
propiedades analogas en lo referente a las operaciones entre conjuntos, sin
embargo, una de las mayores diferencias radica en que la Iégica multivalor de
los conjuntos fuzzy requiere que las operaciones clasicas entre conjuntos
(union, interseccion, complemento y contenencia) sean desarrolladas de
manera diferente. Todas las operaciones entre conjuntos fuzzy se realizan

considerando las funciones de pertenencia que definen dichos conjuntos.

En la teoria de los conjuntos fuzzy, se define las normas triangulares como una

operacion que juega un papel fundamental para las operaciones de unién e
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interseccion; existen dos tipos de normas triangulares o t-normas y las co-

normas triangulares denominadas s-normas.

Una t-norma, también conocida como norma triangular, es una operacion

binaria t:[O,l]2 —[0,1] que satisface las siguientes propiedades [36]:

Conmutativa: Xxty=ytxX

Asociativa: xt(yt Z) =(Xt y)t z

Monoténica: Si X <y y W< Z entonces Xtw<ytz

Condiciones de contorno: 0t x =0; 1ltx=1

Una s-norma, también conocida como co-norma triangular, es una operacion

binaria S: [0,1]2 —[0,1] que satisface las siguientes propiedades [36]:

Conmutativa: XS Y=Y SX

Asociativa: XS(ysz)=(Xxsy)sz

Monotoénica: Si X <y y W< Z entonces XSW<YySZ

Condiciones de contorno: xs0=x; xsl1l=1

Las propiedades antes descritas permiten deducir que las t-normas son

analogas al operador ldgico A y por consiguiente al operador interseccion ()

y las s-normas son andlogas al operador légico v y por consiguiente al
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operador union (U ). Pedricz y Gomide [36] establecen que el operador

min (0) es una t-normay el operador Max (0) es una s-norma.

Por lo anteriormente indicado, se puede afirmar que las t-normas y s-normas
pueden ser utilizadas para formular un sistema de reglas fuzzy a partir de los
conjuntos y sus variables asociadas, de forma andloga a los sistemas de reglas

si-entonces utilizados en la légica binaria.

Los sistemas basados en reglas fuzzy pueden ser utilizados para obtener
conclusiones a partir de los antecedentes descritos como conjuntos fuzzy,

aplicando mecanismos de inferencia desarrollados para tal efecto.

Un sistema basado en reglas fuzzy esta compuesto por una serie de reglas del
tipo “Si X es A entonces Y es B”, de forma analoga al razonamiento en légica

clasica. La base de reglas esta constituida por L reglas del tipo:

R':(SIxesF' Yx,esF, Y--x esF))ENTONCES(yesg')  (3.6)

Donde:

R' - I-ésima regla fuzzy del sistema de reglas

X - valor de la i-ésima variable considerada

Fi - funcion de pertenencia de la i-ésima variable X y la I-ésima regla
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Y - variable de salida del sistema de inferencia para la |-ésima regla

g - funcién de salida que representa la I-ésima variable de salida del sistema

de inferencia.

El valor de Y se obtiene por medio de mecanismos de defuzzificacion,

existiendo para ello varios métodos descritos ampliamente en la bibliografia [16,

35, 36, 37, 38].

Debido a su estructura, las reglas fuzzy pueden utilizarse para representar la
forma de razonar de los humanos y que le permiten tomar decisiones en el
mundo real, es decir, bajo escenarios de incertidumbre e imprecision. Un
ejemplo de una regla fuzzy es: “Si la presion es alta entonces el volumen es
pequefo”, donde presion y volumen son variables linguisticas, alta y pequefio

son funciones de pertenencia que representan dichas variables.

En la siguiente seccidn se presentaran una breve descripcion de los Sistemas

de Inferencia Fuzzy.

SISTEMAS DE INFERENCIA FUZZY.
Un sistema de inferencia Fuzzy (FIS) produce un mapeamiento entre un espacio
de entrada y un espacio de salida utilizando mecanismos de légica fuzzy. Un

sistema de inferencia fuzzy esta compuesto por 5 bloques fundamentales:
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o Interfaz de fuzzyficacion — convierte las variables reales en
conjuntos fuzzy

o Base de reglas — contiene las reglas fuzzy empleadas en el sistema

o Base de datos — define las funciones de pertenencia de los
conjuntos fuzzy usados en el razonamiento

o Toma de decisiones — realiza las operaciones de inferencia

o Interfaz de defuzzyficacion — transforma los resultados de la
inferencia en valores reales

En la figura 3.3 se presenta un esquema con la estructura de un sistema de

inferencia fuzzy.

BASE DEL CONOCIMIENTO

ENTRADA | Base de Base de . SALIDA
: datos reglas 3

|:> Defuzzyficacion |:>

‘ Unidad de toma de decisiones ‘

Figura 3.3. Estructura general de un sistema de inferencia fuzzy [14].

El proceso para el razonamiento fuzzy puede resumirse en los siguientes pasos

[14]:
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1. Comparar el valor de la variable con su funcién de pertenencia en la parte
de las premisas para obtener los grados de pertenencia para cada funcion.

2. Combinar mediante la aplicacion de una t-norma los valores de las premisas
de la regla con la finalidad de encontrar el valor del grado de activacion
(ponderacion o peso) de la regla.

3. Generar el valor del consecuente para cada regla considerando el grado de
activacion calculado.

4. Realizar la agregacion de los consecuentes de las reglas para determinar la
salida del sistema de inferencia (en caso que la salida sea un conjunto fuzzy

debera realizarse el proceso de defuzzyficacion).

En la figura 3.4 se muestra un mecanismo de inferencia con 2 reglas y salida

fuzzy, donde se tienen las funciones de pertenencia A.j para carareglaly para
cada variable j. En la regla 1, se tienen las dos funciones de pertenencia para
cada variable, se determina el valor de pertenencia para cada valor de entrada
de variable X, y X, posteriormente se procede con el operador t-norma, en
este caso el operador minimo, para comparar los valores de pertenencia
obtenidos para cada variable de entrada. Una vez realizada la t-norma, se
obtiene el grado de activacion de la regla, denotado por &, , el mismo que sera
llevado para encontrar el area en la funcion de pertenencia que representa la
variable de salida Y (dependiendo del mecanismo de inferencia el resultado de

cada regla puede ser un area o un valor real); se procede igual para la segunda

regla del sistema de inferencia.
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Finalmente se realiza una operacion de agregacion de los consecuentes de
ambas reglas para obtener el resultado de la inferencia, en el caso representado
por la figura 3.4, como el area bajo una funcién de pertenencia agregada; para

encontrar el resultado real de la inferencia se procede a la defuzzyficacién del
resultado, obteniéndose el valor Yy* como el valor final de la inferencia

realizada.

Regla 2

Figura 3.4. Ejemplo de un mecanismo de inferencia fuzzy.

Existen diferentes mecanismos de inferencia fuzzy; Jang [14] define tres tipos

de mecanismos:
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Tipo 1: La salida total del sistema de inferencia es igual a la media
ponderada de la salida de cada regla (representada por un valor
real) que ha sido determinada por el grado de activacion (obtenido
mediante la t-norma min) y la funcion de pertenencia de la variable
de salida; para este esquema la funcién de pertenencia de salida
debe ser un funcion mondétona. Este mecanismo de inferencia se
conoce con el nombre de TSUKAMOTO.

Tipo 2: La salida total del sistema de inferencia es derivada a partir de la
aplicacion del operador max a las salidas fuzzy de cada regla
(obtenidas a partir del minimo grado de activacion y las funciones
de pertenencia en cada regla), obteniéndose al final un area
producto del operador max. Para encontrar el valor real del sistema
de inferencia se utilizan varios esquemas como el centroide del
area, bisector del area, media del maximo, criterio del maximo, entre
otros [14]. El sistema de inferencia tipo Mamdani es del tipo 2.

Tipo 3: La salida de cada regla es la combinacion lineal de las variables de
entrada mas un término constante [16], y la salida total es la media
ponderada de la salida de cada regla. El sistema de inferencia

Takagi-Sugeno corresponde al tipo 3.

En la figura 3.5 se presenta un esquema de los 3 tipos de inferencia fuzzy
indicados anteriormente, utilizando solo dos funciones de pertenencia y dos

reglas para ilustrar los resultados del sistema de inferencia.
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premise part consequent part
A e
r type 1 type 2 type 3
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(or min)

wil‘zl+w2'z2 -/—\_\ wl‘zl+w2'z2
=" Z = T
wilsw2 ~ > wisw2
Z (centroid of area)

Figura 3.5. Resumen de los tres tipos de mecanismos de inferencia fuzzy

(grafico tomado de [14]).

En la bibliografia consultada no se encontré evidencia sobre cual de los
sistemas de inferencia es mejor, por lo que se asume que su uso dependera del
problema y de la preferencia del investigador; sin embargo, se pudo apreciar
que cuando se trabaja con controladores fuzzy, se prefiere el uso de sistemas

de inferencia Tipo 2 (Mamdani).

Este trabajo se concentra en la utilizacion del mecanismo de inferencia Takagi-

Sugeno [39].

Un conjunto de reglas fuzzy tipica en el sistema de inferencia Takagi-Sugeno

tendra la siguiente forma (sistema con 2 reglas y 2 variables):
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R": Sl xesA, Y xes B ENTONCES z, = f,(X,Y)
R?: Sl xesA, Y xesB, ENTONCES z, = f, (X, y)

La funcién f, (X, Y) es generalmente un polinomio de grado 1 del tipo
f. (X, Y) = X+( Y+, en este caso se dice que el sistema de inferencia es un

modelo fuzzy Sugeno de grado 1, si fI (X, y) es una constante, se dice que el

sistema de inferencia es un modelo fuzzy Sugeno de grado O.

Los grados de activacion & (I = 1,2) de las reglas indicadas en la ecuacion

”

3.7 se calculan mediante la aplicacion de la t-norma “A 7, esto es:

{alel(X)/\Bl(y)

3.8
o= A, (x) AB, (y) -

La salida total del sistema de inferencia sera la suma ponderada de las salidas
de cada una de las reglas con respecto a los grados de activacién de cada regla,

esto es:

_aLtal
Gt

z (3.9)

En la figura 3.6 se presenta un esquema del modelo fuzzy Sugeno de grado 1.
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Regla 1 Bl Zl = plx + qu + rl
0

Regla 2 Z, = PX+0Q ¥+

% X,
X y @
S ALt o5,

a t+a,

Figura 3.6. Esquema del modelo fuzzy Sugeno de grado 1.

El modelo fuzzy Sugeno puede representarse mediante una estructura de red
adaptable con el fin de encontrar los valores 6ptimos para los parametros
involucrados en el sistema de inferencia. En la préxima seccién se presenta una

descripcion de las redes adaptables y sus caracteristicas.

REDES ADAPTABLES: ARQUITECTURA Y APRENDIZAJE.

Una red adaptable puede definirse como una estructura de nodos
interconectados (con conexiones direccionales hacia adelante), en la cual cada
uno de sus nodos tiene una funcion especifica y contiene parametros
modificables que permiten variar esta salida. Las funciones de los nodos pueden

ser diferentes y dependeran del sistema que se intenta modelar.
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Al contrario de las redes neuronales artificiales, los arcos de las redes
adaptables no tienen pesos asociados, solo indican la direccidon de propagacién
de las sefales de entrada y salida [16], sin embargo, una red neuronal puede
ser representada como una red adaptable si se representa cada neurona como
un nodo cuadrado y se considera que los pesos forman parte de los parametros
modificables del nodo. En la figura 3.7 se presenta la arquitectura de una red

adaptable.

X 6 @ X

X " ) : A

Capa 1 Capa2

Capa 3
Salida

Figura 3.7. Arquitectura general de unared adaptable (tomado de [16]).

Por convencion, se establece que en un nodo cuadrado se tienen parametros
modificables y en un nodo circular no se tienen parametros configurables y solo

se realizan funciones determinadas.

Los parametros de una red adaptable corresponden a la union de los

parametros de cada nodo; para encontrar el mapeamiento entrada-salida
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deseado, dichos parametros deben ser actualizados siguiendo algun criterio
especifico, esto puede realizarse al igual que en la redes neuronales mediante
el algoritmo de aprendizaje supervisado (utilizando un conjunto de datos de
entrenamiento y un aprendizaje basado en el método de gradiente

descendiente) [14].

Supdngase que se tiene una red adaptable con L capas y que la k-ésima capa

tiene #(k) nodos. El i-ésimo nodo de la k-ésima capa estara representado por

(k, i) y su funcién de nodo (salida del nodo) estara representada por Oik . La

salida de un nodo depende de las sefales de entrada y de los parametros del

nodo, por lo que se tiene:

Oik — f (Olk—l,“_,ok—l ,a,b,C,"') (310)

#(k-1)

Donde a, b, c, corresponden a los parametros configurables del nodo. Si se
tiene un conjunto de datos de entrenamiento con P entradas, se puede definir
la funcion de error para el p-ésimo dato de entrenamiento como la suma de los
cuadrados de los errores entre los datos de entrenamiento y la salida de la

ultima capa de la red:

#L)

EPZZ:(Tm,p_OnI;.p)2 (3.11)

m=1
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Donde Tm,p es el m-ésimo componente del p-€simo vector de datos de

. L . .
entrenamiento y Om,p es la m-ésima componente del vector actual de salidas
obtenida a partir del p-ésimo vector de entrada; de esta manera, el error total de

la red seréa la suma de todos los errores E o -

La tasa de error para el p-ésimo dato de entrenamiento respecto a cada salida
de nodo i en el punto (L,i) puede ser calculada como la derivada de la

ecuacion 3.11.:

p:_url_o}) (3.12)

Para los nodos internos (k, i) , la tasa de error puede ser derivada utilizando

la regla de la cadena:

+ k+1
OE, " 9E, 90k

= 3.13
20, = 2 30y g0, G

Donde 1<k <L -1; la tasa de error de un nodo interno puede ser representada
como una combinacion lineal de las tasas de error de los nodos en la siguiente

capa. Por tanto se puede utilizar la ecuacion 3.13 para encontrar la tasa de error

de cada nodo interno para cada 1<k <L y 1<i<#(k).
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Si a representa los parametros de cada nodo, utilizando la regla de la cadena
se puede encontrar la derivada del error con respecto a los parametros de cada

nodo:

% _ 5 5 07
oa 0*eS 00* oa

(3.14)

Donde S es el conjunto de nodos cuya salida depende de los parametros « .

La derivada del error total de la red con respecto a « sera:

P OE
%:Z_’) (3.15)
Ja 3 Oa

Se puede entonces definir la ecuacion para la actualizacion del parametro o

como:

Aa=-n— (3.16)

n= (3.17)

Donde k es conocido como el paso, es decir, la longitud de la transicion del
gradiente en el espacio de parametros. El parametro k es utilizado
generalmente para variar la rapidez de la convergencia en un algoritmo de

gradiente descendiente.
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Segun Jang [16], existen dos paradigmas de aprendizaje para las redes
adaptables, el batch learning o aprendizaje off-line en el cual la actualizacion
del parametro « se realiza solo cuando se han presentado todo el conjunto de
entrenamiento (ecuacion 3.15), es decir, luego de una iteracion completa
(conocida como época en la terminologia de las redes neuronales), y el
aprendizaje por patrones o aprendizaje on-line, en el cual el parametro o se
actualiza inmediatamente después de presentado cada dato de entrenamiento

(ecuacion 3.16).

APRENDIZAJE OFF-LINE
Jang [16] define el método de aprendizaje off-line de la siguiente manera:

Asumase una red adaptable con una sola salida representada por:

0= F(T,S) (3.18)

Donde i es el vector de variables de entrada, S es el conjunto de parametros
y F eslafuncién total implementada por la red adaptable. Si existe una funcién
H tal que la composicién de funciones H o F es lineal en algunos elementos
de S, entonces esos elementos pueden ser determinados mediante el uso del
método de minimos cuadrados. De una manera mas formal, si el conjunto de

parametros S puede dividirse en dos conjuntos:

S=§ &S, (3.19)
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Donde S, es el conjunto de parametros del antecedente y S, es el conjunto de
parametros de consecuente. Si HoFes lineal en los elementos de Sz,
entonces aplicando la funcion H a la ecuacion 3.18 se tiene:
H(o}:HoF(ls) (3.20)
La funcion H (0) es lineal en S,. Dados los valores de los elementos de S, se

puede obtener la siguiente ecuacién considerando los P datos de
entrenamiento, obteniéndose la siguiente ecuacién matricial:

AX =B (3.21)

Donde X es un vector de incégnitas cuyos elementos son los parametros en
52. Sea |SZ| =M , entonces la dimensién de Aes PxM | la dimensiéon de X

es M x1y la dimension de B es Px1. Debido a que P (nimero de pares de

entrenamiento) es generalmente mayor que M (numero de parametros
lineales) entonces generalmente no existe una solucion exacta para la ecuacion

3.21. En este caso se puede utilizar el estimador de minimos cuadrados (LSE)

de X, denotado por X*, el cual minimiza el error cuadratico ||AX— B||2.

La forma mas utilizada para resolver el problema 3.21 mediante el uso del LSE

es la siguiente:

X*=(ATA) ATB (3.22)
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Donde A" es latranspuesta de la matriz Ay (ATA)_1 A" es la pseudoinversa

de la matriz A, si ATA es no singular.

La ecuacién 3.22 consume muchos recursos computacionales ya que se debe

calcular la inversa de la matriz A . Para tratar con esto se puede emplear un

método secuencial para determinar el LSE, el cual es mas eficiente desde el

punto de vista computacional (especialmente con M pequefio) y facilmente

modificable para la versién on-line. Sea &, el i-¢simo vector fila de la matriz A

T C
y sea bi el i-ésimo elemento de B, entonces X puede ser calculado

iterativamente de la siguiente forma [16]:

X=X +S.,a., (b, —al,X;)

i+1 Zi+l i+17 N
a.a'.s (3.23)
Sm:Si—M,i:QL---,P—l
l+ai+1 Si ai+1

Donde S i es la matriz de covarianzas y el estimador de minimos cuadrados
X* es igual a Xp. Las condiciones iniciales para la aproximacion de la

ecuacion 3.23 son Xo =0 y So = }/| , siendo ¥ un numero positivo grande y

siendo | la matriz identidad de dimensién M xM .

Para realizar la actualizacidon de los parametros estimados mediante el LSE, se

realiza la combinacién del método de LSE con el método de gradiente. Cada
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iteracion o época del proceso de aprendizaje hibrido off-line estda compuesto por

un paso forward (hacia adelante) y un paso backward (hacia atras).

En el paso forward, se proporcionan los datos de entrada y las senales se

propagan hacia adelante para calcular la salida de cada nodo hasta que se

obtienen las matrices A y B y los parametros en 52 son determinados por las

formulas secuenciales de minimos cuadrados de la ecuacion 3.23; una vez

determinados los parametros se calcula la medida del error.

En el paso backward, las tasa de error (ecuaciones 3.12 y 3.13) son propagadas

desde las salidas hacia las entradas y entonces los parametros en Sl son

actualizados por la ecuacion del método de gradiente (ecuacién 3.16).

Para un valor fijo de parametros en s , se garantiza que los valores de s,
encontrados son un punto de optimo globalen s , debido al uso de la medicion

de error cuadratico. El algoritmo hibrido propuesto por Jang [14] no solo reduce
la dimension del espacio de busqueda del método de gradiente sino que

también reduce sustancialmente el tiempo de convergencia.

APRENDIZAJE ON-LINE
Si se realiza la actualizacion de los parametros en cada presentacion de datos
de entrenamiento, se tiene el aprendizaje on-line. Este tipo de aprendizaje se

utiliza para la identificacion on-line de parametros en sistemas con
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caracteristicas cambiantes. Para actualizar el método de aprendizaje hibrido, la

medida del error debera estar basada en la ecuacion 3.14.

Para las ecuaciones secuenciales de LSE que consideren las caracteristicas
variantes en el tiempo de los datos de entrada se necesita reducir el efecto de
los datos antiguos cuando se presentan nuevos datos de entrada. Una manera
simple de hacer esto es dando un peso alto a los datos recientes; esto se puede
realizar adicionando un factor de olvido A a las ecuaciones secuenciales

originales 3.23:

X, =X +S,,,3,, (b, —al,X;)

i+1 TN+l 1+1 i+l

a a7 g (3.24)
Si+1 :i Si _ SI al;l a'|+l SI
ﬂ’ l+ai+l Si ai+l

Donde A 6[0,1]. En la siguiente seccion se presentara la arquitectura de la red

ANFIS y se explicara como se utiliza el método de aprendizaje hibrido para su

entrenamiento.

ARQUITECTURA DEL MODELO ANFIS.!
El modelo ANFIS (Adaptive-Network-Based Fuzzy Inference System) fue
desarrollado por Roger Jang [14] para representar sistemas de inferencia fuzzy

mediante redes adaptables.

1 Contenido completo tomado de [16], manteniendo notacion.
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Para simplificar el modelo, supdngase que se tiene un sistema de inferencia tipo

Takagi-Sugeno con 2 variables de entrada (Xe Y )y dos reglas fuzzy:

':SIxesA, Y xes B, ENTONCES f, = pXx+q,y+r,
?: Sl xesA, Y xesB, ENTONCES f, = p,x+0,y+T,

&

(3.25)

Entonces, el modelo indicado por 3.25 puede ser representado como una red

adaptable, definiéndose la arquitectura del modelo ANFIS como una red

interconectada de 5 capas, la cual es presentada en la figura 3.8.

Las funciones de los nodos en cada capa son descritas a continuacion [16]:

Capa 1:

Capa 2:

Las entradas en esta capa corresponden a las entradas X y Y ,y

la salida del nodo es el grado de pertenencia para el cual la variable
de entrada satisface el término lingulistico asociado a este nodo.
Debido a que la funciéon de pertenencia posee parametros que seran
actualizados por el proceso de aprendizaje, los nodos de la primera

capa estan representados como nodos cuadrados.

Of = u, (x), =12 (3.26)

Cada nodo calcula el grado de activaciéon de la regla asociada a
dicho nodo. Ambos nodos estan representados con una II en la
figura 3.8-b, por el hecho de que estos nodos multiplican las sefiales

de entrada. Los nodos de esta capa son conocidos como nodos de
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reglas y no poseen parametros asociados, por ello se representan

por un circulo.

Of =a; = p, (X)xpg (y), =12 (3.27)

Cada nodo en esta capa esta representado por una N en la figura
3.8-b, para indicar la normalizacion de los grados de activacion, no
poseen parametros asociados, por ello son representados por un
circulo. La salida del nodo es el grado de activacién normalizado

(con respecto a la suma de los grados de activacion) de la regla i.

_ o, .
Oi3 =a,=———, 1=12. (3.28)
o, +a,
La salida de los nodos corresponde al producto entre el grado de
activacion normalizado por la salida individual de cada regla y al no

poseer parametros asociados, por ello son representados por un

circulo.

O'=a, f=a,(px+qy+r), i=12. (3.29)

El Gnico nodo de esta capa es representado por una 2 en la figura
3.8 para indicar la suma, calcula la salida total del sistema
(agregacion) como la suma de todas las entradas individuales de

este nodo.

0°=f

Il
R
h

+

8|

—
N

(3.30)
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By fi=pXx+ay+r
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£ af +a,f,
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Figura 3.8. Arquitectura del modelo ANFIS: a) sistema de inferencia
Takagi-Sugeno, b) red adaptable representando el sistema de inferencia

(tomado de [16]).

Cabe resaltarse que por simplicidad se ha presentado un modelo de red que
considera solo 2 entradas, con una funcién de pertenencia por cada entrada.

En la realidad, la arquitectura del modelo ANFIS estd determinada por la
cantidad de entradas #(Xi) , la cantidad de funciones de pertenencia que

representan a cada entrada NnumFP, y al tipo de funcién de pertenencia que
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representa cada variable linglistica tFP. Por consiguiente, el esfuerzo
computacional requerido para su entrenamiento dependera del numero de
entradas, numero de funciones de pertenencia y tipo de funciones de
pertenencia (debido a que cada tipo de funcion tiene parametros propios que

deben ser ajustados).

ALGORITMO DE APRENDIZAJE DEL MODELO ANFIS.2

En esta seccion se aplicara el mecanismo de aprendizaje hibrido descrito en la

seccion 3.3 al modelo ANFIS.

Para el modelo ANFIS se conoce que la salida total de la red puede ser
expresada como una combinacion lineal de los parametros de su consecuente.
Detallando la salida de la red de dos entradas se tiene:

@ a,

f:

f,+
o +a, o +a,

f,=a f,+a,f, (3.31)

f=(@x)p+(ay)g+(a)r+(@X)p,+(@y)q+(a,)r,  (3.32)

La combinacion 3.32 es lineal en los parametros del consecuente

(pl,ql, r, P, 0,, I’z). Si se define S como el conjunto total de parametros, 51 el

conjunto de parametros del antecedente y 52 el conjunto de parametros del

2 Contenido tomado de [16]
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consecuente, tal que S=Sl@52. Bajo esta premisa, se puede aplicar el

algoritmo de aprendizaje hibrido descrito en la seccién 3.3.

En el paso forward, las sefales funcionales son propagadas hasta la capa 4 y
los parametros del consecuente son calculados aplicando la estimacién por

minimos cuadrados (ecuaciones 3.23 y 3.24).

En el paso backward, las tasa de error son propagadas hacia atras y los
parametros del antecedente son actualizados mediante la formula de

actualizacion por gradiente descendiente (ecuacion 3.16).

SELECCION DE ENTRADAS AL MODELO.

En [15], Jang propone una regla heuristica para determinar las entradas
potenciales al modelo ANFIS. Partiendo de la premisa de que el algoritmo de
aprendizaje hibrido emplea el método de minimos cuadrados para determinar
los parametros del consecuente del sistema de inferencia, Jang asegura que se
obtienen resultados generalmente satisfactorios luego de la primera época de
entrenamiento en comparacion con algoritmos de aprendizaje que solo usan el

método de gradiente.

Aprovechando esta caracteristica, Jang indica que se pueden construir modelos
ANFIS para varias combinaciones de variables de entrada, entrenarlas por una
sola época y entonces seleccionar las mejores para realizar un entrenamiento

completo. Se parte de la premisa de que “el modelo ANFIS con el menor error
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medio cuadratico ECM después de una época de entrenamiento tiene un gran
potencial de alcanzar menores ECM al ser entrenado por mas épocas, esta

afirmacion no es absolutamente cierta pero es heuristicamente razonable” [15].

En este trabajo se seguira la heuristica propuesta por Jang y adicionalmente se
implementara un algoritmo de busqueda exhaustiva para realizar las diferentes
combinaciones de tipos y cantidad de funciones de pertenencia para cada

entrada.

CONSIDERACIONES ADICIONALES SOBRE LA APLICACION DE
MODELOS DE SOFT COMPUTING EN EL PRONOSTICO DE
CAUDALES.

En las secciones anteriores se presentd los fundamentos de los sistemas de

inferencia fuzzy,

Los sistemas fuzzy forman parte de los llamados modelos de Soft Computing,
término que podria traducirse como Computacién Flexible, y que hace
referencia a técnicas computacionales que permiten el manejo sencillo de
problemas complejos, con alto grado de incertidumbre y en los cuales las
técnicas tradicionales de solucidon requieren demasiado esfuerzo

computacional.

Segun Zadeh [40], la soft computing se diferencia de la computacion clasica, a

veces llamada hard computing, principalmente porque es tolerante ante la
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imprecision e incertidumbre, y sacrifica exactitud por mejor eficiencia
computacional. Adicionalmente las técnicas de soft computing permiten la

combinacién entre ellas para mejorar los resultados finales.

Esta caracteristica ha permitido que los modelos de soft computing sean cada
vez mas utilizados en la solucién de problemas complejos, entre ellos el

problema de la identificacién de sistemas y el prondéstico de procesos naturales.

Aunque no existe una clasificacion formal sobre las técnicas involucradas en el

concepto de soft computing, muchos autores incluyen las siguientes:

e Redes neuronales artificiales — RNA
e Sistemas fuzzy — FS
¢ Computacion bio-inspirada:
o Algoritmos evolutivos — EA
o Sistemas inmunes artificiales — AlS
0 Optimizacion por colonia de hormigas — ACO
o0 Swarm intelligence
o Redes bayesianas
e Particle swarm optimization — PSO
e Machine Learning — ML

e Support Vector Machines — SVM
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En el problema del pronéstico de caudales, los modelos de soft coputing son
ampliamente utilizados debido a que permiten manejar de mejor manera la
incertidumbre asociada a los caudales futuros, especialmente ante eventos
extremos que no podrian ser anticipados por las técnicas tradicionales basadas

en series de tiempo estocasticas.

Una de sus ventajas radica en el poder de combinar diferentes técnicas, por
ejemplo, en el proceso de prondstico de caudales aplicando sistemas fuzzy se
puede utilizar algoritmos genéticos para determinar los parametros 6ptimos de
las funciones de pertenencia que representen las variables de entrada y se
puede utilizar los mecanismos de aprendizaje de las redes neuronales

artificiales para optimizar los parametros del sistema de inferencia.

Las técnicas de soft computing que forman ensembles, combinando ldgica
fuzzy, redes neuronales, algoritmos genéticos y sistemas expertos, constituyen
los métodos mas eficientes para la soluciéon de una amplia gama de problemas.
Uno de estos ensembles corresponde a los sistemas Neuro-Fuzzy, que
combinan las técnicas de redes neuronales artificiales y las técnicas de
inferencia fuzzy. Segun Zuniga y Jordan [19] “la l6gica fuzzy proporciona un
mecanismo de inferencia sobre la incertidumbre y las redes neuronales ofrecen
grandes ventajas computacionales, tales como el aprendizaje, adaptacion,

tolerancia a fallas, el paralelismo y la generalizacion.
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Las redes neuronales son usadas para representar los sistemas de inferencia
fuzzy, los que a su vez son empleados como sistemas de toma de decisiones.
A pesar de que la légica fuzzy puede codificar el conocimiento a través de
etiquetas linguisticas, usualmente toma mucho tiempo definir y ajustar las

funciones de pertenencia.

El proceso de ajuste de los parametros de las funciones de pertenencia puede
ser automatizado mediante el uso de los algoritmos de aprendizaje de las redes
neuronales artificiales, esto permite “reducir sustancialmente el tiempo y costo
de desarrollo al mejorar el desempefio del modelo” [19]. Tedricamente las redes
neuronales y los sistemas fuzzy son equivalentes, pero en la practica cada uno

tiene sus propias ventajas y desventajas.

En las redes neuronales, el conocimiento se adquiere automaticamente por el
algoritmo de backpropagation, pero el proceso de aprendizaje es relativamente
lento (gran cantidad de épocas de entrenamiento) y el analisis de la red
entrenada es dificil (modelo de caja negra). No es posible extraer el
conocimiento estructural (reglas) de la red neuronal ni puede éste integrarse a
la informacién especial sobre el problema con el fin de simplificar el

procedimiento de aprendizaje.

Los sistemas fuzzy son mas favorables porque su comportamiento puede ser
explicado con base en reglas fuzzy y, de esta forma, su desempefio puede ser

ajustado modificando estas reglas. Sin embargo, la adquisiciéon del



67

conocimiento es dificil, y, ademas, el universo de discurso de cada variable
necesita ser dividido en intervalos, por lo que las aplicaciones de los sistemas
fuzzy se restringen a problemas en los cuales el conocimiento esta disponible
en un numero de variables de entrada pequefio. Para superar el problema de la
adquisicion del conocimiento, las redes neuronales son extendidas para extraer

automaticamente la reglas fuzzy de los datos numéricos [19].

A pesar que las técnicas mas utilizadas en prondstico de caudales han sido
combinaciones de sistemas fuzzy, redes neuronales y algoritmos genéticos,
recientemente se ha presentado un trabajo en que se propuso la aplicacién de
otras técnicas como transformada wavelet, particle swarm optimization y
support verctor machines; segun los autores, obtuvieron resultados importantes
cuando aplicaron esta metodologia en el prondstico de caudales en un embalse

de China [41].

Es amplia la bibliografia donde se demuestra que los modelos de soft computing
presentan ventajas sobre los modelos de series de tiempo tradicionales, por lo
que este tipo de métodos deberia ser considerado como un modelo alternativo
para el prondstico de caudales en el Ecuador, especialmente cuando se planea
ampliar la capacidad instalada de energia hidroeléctrica al 90% en los proximos

5 anos.

Pese a todas las ventajas manifestadas anteriormente, cuando exista un

modelo matematico que resuelve eficientemente un problema determinado no
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es recomendable la aplicacion de técnicas de soft computing, pues los modelos
matematicos tradicionales siempre seran mas precisos, a no ser que se requiera

reducir el costo computacional utilizado para obtener esta solucion.
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CAPITULO 4

APLICACION DEL MODELO ANFIS EN EL PRONOSTICO

DE CAUDALES.

DESCRIPCION DE LOS CASOS DE ESTUDIO.
En este capitulo se presenta el ajuste de un modelo ANFIS para realizar el
pronéstico de caudales afluentes a las centrales Paute-Molino y Daule-Peripa,
y su comparacion con el modelo de series de tiempo Periddico Autoregresivo

de Medias Moviles PARMA presentado en el capitulo 2.

Las redes ANFIS fueron programadas en el software MATLAB® R2014a,

utilizando las funciones contenidas en la Fuzzy Logic Toolbox™,

Para realizar las simulaciones se ha utilizado la informacién de caudales
contenida como parte de Plan de Operacion del Sistema Nacional

Interconectado Julio 2014 — junio 2015 [34],
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4.1.1. SERIE DE CAUDALES DE LA CENTRAL DAULE-PERIPA.
El historico de los caudales medios mensuales de afluencias al embalse
Daule Peripa abarca un total de 64 anos (periodo de 1950 a 2013) segun
[34]. La serie de caudales afluentes se presenta en la figura 4.1. En la

tabla 4.1 se presentan la media y desviacion estandar.

Caudales afluentes central Daule-Peripa Enero 1950-Diciembre 2013
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Figura 4.1. Serie de caudales afluentes a la central Daule-Peripa

periodo 1950-2013 (fuente CENACE [34]).

Los valores mas altos de afluencias (periodo humedo) se concentran
entre los meses de enero y mayo, lo que coincide con la etapa lluviosa
en el litoral ecuatoriano; la serie de caudales presenta una alta
desviacion estandar. Esta desviacién tan grande podria explicarse por la

alta variabilidad que se nota en la serie de caudales con altos picos (3
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valores altos sobrepasan los 1000 m¥/seg y 1 valor alto sobrepasa los
1500 m3/seg) y valores muy bajos (existen valores de 0.6 m?/seg), lo que
aumenta la dispersion en los datos con respecto a la media histérica que

es de 62.3 m?/seg.

Tabla 4.1. Media y desviacion estandar de la serie de caudales
afluentes a la central Daule-Peripa periodo 1950-2013 (fuente

CENACE [34]).

Parametro Enero Febrero Marzo Abril Mayo Junio
M 156.14 398.72 514.26 454.90 245.06 114.38
O, 169.58 182.89 263.90 249.16 193.19 129.30

Parametro Julio Agosto Septiembre| Octubre |Noviembre | Diciembre
H 58.26 35.73 27.57 25.41 24.79 52.83
(o 70.60 64.40 57.67 61.65 73.91 140.87

4.1.2. SERIE DE CAUDALES DE LA CENTRAL PAUTE-MOLINO.
El histérico de los caudales medios mensuales de afluencias al embalse
Daule Peripa abarca un total de 50 afios (periodo de 1964 a 2013) segun
el registro mantenido por el Centro Nacional de Control de Energia
CENACE en su Plan de Operacién del Sistema Nacional Interconectado

Julio 2014 — Junio 2015 [34].

La serie de caudales afluentes se presenta en la figura 4.2. En la tabla

4.2 se presentan la media y desviacion estandar de la serie de caudales.
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Figura 4.2. Serie de caudales afluentes a la central Paute-Molino

periodo 1950-2013 (fuente CENACE [34]).

Tabla 4.2. Media y desviaciéon estandar de la serie de caudales

afluentes a la central Paute-Molino periodo 1964-2013 (fuente

CENACE [34]).

Parametro Enero Febrero Marzo Abril Mayo Junio
Hy 67.31 87.24 103.51 144.77 157.16 184.78
O, 27.65 38.18 39.20 51.15 53.91 67.47

Parametro Julio Agosto Septiembre | Octubre Noviembre | Diciembre
Hyn 188.99 138.08 110.35 92.36 77.70 70.27
O, 54.11 43.25 37.94 32.47 30.47 27.12

Los valores mas altos de afluencias (periodo humedo) se concentran

entre los meses de enero y mayo, lo que coincide con la etapa lluviosa
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en el litoral ecuatoriano, lo que se puede apreciar en los valores de la

media (tabla 4.2.).

Comparando los datos de las tablas 4.1 y 4.2 se puede apreciar que
existe una complementariedad hidrolégica entre los embalses Daule-

Peripa y Paute-Molino.

IDENTIFICACION DE LA ARQUITECTURA ANFIS PARA LOS

CASOS DE ESTUDIO.

Con el fin de identificar la mejor arquitectura del modelo ANFIS para la serie de

caudales mensuales de los embalses bajo estudios se tomaron las siguientes

consideraciones:

Se construyd un modelo ANFIS para cada mes del ano, esto para
considerar la estacionalidad de la serie de caudales; y

En el capitulo 3 se determind que, estadisticamente, el orden de
autoregresion de la serie de caudales es 1 (el caudal futuro solo depende
del caudal presente) en la mayoria de los meses; para conservar esta
tendencia la arquitectura de la red adaptable solo considerd el mes

anterior para realizar el pronéstico de caudales.

Para la fuzzyficacion de las variables, se definié la cantidad de funciones de

pertenencia nFP necesarias para representar las variables linguisticas; a su

vez, esta cantidad de funciones determiné el nimero de parametros no lineales
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que deberan ser calculados para la salida del modelo (parametros 3, , 0; y K

en la figura 3.8-a).

Cada funcion de pertenencia presente en la entrada del modelo esta
relacionada con el numero de parametros a calculados en la capa 4 de la red

de la figura 3.8-b, por tanto, nFP debera variar desde 2 hasta nFPmax [19].

Segun [43], “el numero maximo de funciones de pertenencia para una entrada
sera igual a ntrain/6, donde ntrain corresponde al numero de patrones que
contiene el conjunto de entrenamiento”. Por lo tanto, se establece nFPmax =
(50-10)/6 en 6 funciones de pertenencia para la entrada del modelo ANFIS
ajustado a la central Paute y un nFPmax = (64-10)/6 de 9 funciones de

pertenencia para la central Daule-Peripa.

Los tipos de funciones de pertenencia tFP considerados corresponderan a los
8 modelos incluidos en el Fuzzy Logic Toolbox™: triangular (trimf), trapezoidal
(trapmf), campana (gbellmf), gausiana (gaussmf), gausiana tipo 2 (gauss2mf),
pi (pimf), diferencia de sigmoides (dsigmf) y producto de sigmoides (psigmf).
Mas informaciones sobre las funciones de pertenencia pueden ser encontradas

en [36] y [42].

De acuerdo a la metodologia heuristica para identificacion de modelos ANFIS
propuesta por Jang en [15] y aplicada en [17] y [19], se realizaron 6 x 8

simulaciones, lo que determiné 48 posibles modelos ANFIS para cada mes de
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la serie de caudales de la central Paute, y 9 x 8 simulaciones que determinan

72 posibles modelos para cada mes de la central Daule- Peripa.

Para determinar la mejor combinacién de nFP x tFP se utiliz6 como criterio de
seleccion el minimo Error Cuadratico Medio determinado en cada una de las

simulaciones mensuales (entrenamientos de la red adaptable).

Para automatizar el proceso antes descrito, se elaboré un script en MATLAB®
R2014a, y se utilizaron las funciones relacionadas con el modelo ANFIS
provistas en la Fuzzy Logic Toolbox™. El algoritmo mostrado a continuacién es
solo un esquema del algoritmo real implementado y se presenta con fines

ilustrativos.

El script tiene la siguiente estructura:

for mes = 1:12 %Numero de meses considerados en modelo estacional
for nfpert = 2.2numFP %nFP para cada entrada
for tipoFP = 1:8 %tFP para cada entrada
% 1:'trimf', 2: 'trapmf', 3: 'gbellmf', 4: '‘gaussmf’,
% 5: 'gauss2mf', 6: 'pimf', 7: 'dsigmf', 8: 'psigmf'
for epocas = 1:300 %Epocas de entrenamiento
%Realiza el entrenamiento de los modelos ANFIS

ANFIS (historico, anios, nprev, nfpert, epocas,
tipoFP);

end
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end
end

end

Una vez realizadas las combinaciones nFP x tFP se entrend cada una de las
redes por un numero preliminar de épocas = 100 y finalmente se selecciond los
modelos mensuales que presentaron el menor error medio cuadratico,
obteniéndose entonces la arquitectura final de los modelos ANFIS, que estan
representados completamente por el nimero de funciones de pertenencia por
entrada, tipo de funciones de inferencia por entrada, y el niumero de épocas de

entrenamiento que le tomé para encontrar el error minimo.

Los modelos ANFIS con la arquitectura seleccionada fueron nuevamente

entrenados con el numero de épocas maximo establecido en 300.

Para la central Paute-Molino se consideré como conjunto de entrenamiento el
periodo de 1964 a 2008 (45 pares de entrenamiento) y como conjunto de prueba

se tom¢ el periodo de 2009 a 2013 (5 pares de prueba).

Para la central Daule-Peripa se consideré6 como conjunto de entrenamiento el
periodo de 1950 a 2008 (59 pares de entrenamiento) y como conjunto de prueba

se tomé el periodo de 2009 a 2013 (5 pares de prueba).
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Los resultados del proceso de entrenamiento se presentan en las tablas 4.3 y
4.4; como puede apreciarse, el modelo ANFIS requiere un reducido niumero de
épocas para alcanzar el minimo error de entrenamiento, si se compara con los
modelos de redes neuronales artificiales, que requieren mas de 5000 épocas
para el entrenamiento [19] (el nUmero de épocas depende de la complejidad de

la red neuronal).

Segun se indica en las tablas 4.3 y 4.4, los caudales afluentes han sido
representados dentro de la arquitectura de su red ANFIS por un numero
determinado de funciones de pertenencia y un tipo especifico de funcién de
pertenencia. Cada uno de estos modelos fue obtenido utilizando el método para
seleccién de entradas propuesto por Jang y presentado en la seccion 3.6, y

dicha estructura fue empleada para el prondstico de los caudales.

Existen diferencias importantes entre las caracteristicas de las funciones de
pertenencia para meses en una misma estacion del afio y que podria ser
producto de la calidad del histérico de caudales; esta variacion se acentua
cuando un mes determinado (mayo en la tabla 4.3) es representado por una
funcion suavizada que presente alta sensibilidad a las variaciones en las
variables linglisticas y el mes siguiente (junio en la tabla 4.3) es representado
por una funcién como la triangular que no presenta mucha sensibilidad respecto

a las variaciones en la variable linguistica representada.



Tabla 4.3. Arquitectura final de los modelos ANFIS mensuales para la

serie de caudales de la central Paute-Molino.

Mes nFP tFP Epocas
Enero 5 Gauss tipo 2 119
Febrero 2 Triangular 47
Marzo 4 Triangular 99
Abril 6 D-sigmoide 44
Mayo 5 Gauss tipo 2 4
Junio 5 Triangular 102
Julio 4 Gauss 201
Agosto 5 Gauss 191
Septiembre 4 Triangular 34
Octubre 4 Triangular 147
Noviembre 3 Gauss tipo 2 158
Diciembre 5 Gbellmf 106

serie de caudales de la central Daule-Peripa.

Tabla 4.4. Arquitectura final de los modelos ANFIS mensuales para la

Mes nFP tFP Epocas
Enero 3 Triangular 69
Febrero 6 D-sigmoide 10
Marzo 6 Gauss 223
Abril 2 Triangular 221
Mayo 6 Gbell 3
Junio 7 Pi 223
Julio 7 Pi 258
Agosto 3 Triangular 117
Se ptie mbre 8 Pi 173
Octubre 7 Pi 195
Noviembre 8 Pi 199
Diciembre 5 Pi 124
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4.3. RESULTADOS Y COMPARACION DE MODELOS.

Para el realizar la prueba de los modelos ANFIS se ha utilizado caudales

correspondientes a un periodo de 5 afos, entre enero 2009 a diciembre 2013.

El modelo ANFIS fue comparado con el modelo de prevision de series de tiempo
estocasticas de tipo Peridédico Autoregresivo de Medias Méviles PARMA y
ambos comparados con los valores reales del periodo de prueba antes
mencionado. En las tablas 4.5 y 4.6 se presenta la estructura de los modelos
PARMA identificado para cada uno de los embalses en estudio, aplicando la

metodologia presentada en el capitulo 2.

Tabla 4.5. Parametros estimados para el modelo PARMA para la serie de

caudales de Daule-Peripa.

Mes (pm’qm) ¢1’m ¢2,m gl,m Tm
Enero (1,0) 2.3801 - - 1.0206
Febrero (1,0) 0.4483 - - 1.2910
Marzo (1,0) 0.1416 - - 1.1625
Abril (1,0) 0.4428 - - 1.1471
Mayo (1,0) 0.1046 - - 1.2217
Junio (2,2) 0.2711 0.2813 -0.2959 1.2804
Julio (1,0) 0.1283 - - 1.9245
Agosto (1,0) 0.2191 - - 1.7678
Septiembre (1,0 0.1206 - - 4.8795
Octubre (1,0) 0.0162 - - 7.0711
Noviembre (1,0 0.4907 - - 1.0050
Diciembre (1,0 0.5625 - - 1.3608
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Tabla 4.6. Parametros estimados para el modelo PARMA para la serie de

caudales de Paute-Molino.

Mes (pm,qm) ¢1,m ¢2,m ¢3,m Tm
Enero (1,0 0.1296 1.2720
Febrero (1,0 0.433 1.2285
Marzo (1,0 0.5006 1.4261
Abril (2,0) 0.2722 0.1689 1.1459
Mayo (1,0 0.3663 1.1923
Junio (1,0 0.1331 1.0228
Julio (2,0 0.2703 0.0277 1.0085
Agosto (2,0) 0.1799 0.4322 0.2587 1.1244
Septiembre (2,0) 0.1947 0.458 1.3965
Octubre (1,0 0.4618 1.2728
Noviembre (1,0 0.2462 1.0896
Diciembre (1,0 0.4478 1.2980

Para medir y comparar el desempefio de los modelos ANFIS y PARMA respecto

a los valores reales de caudales, se consideraron 3 métricas de error

comunmente utilizadas en este tipo de estudios [17, 18, 19, 20]; estas métricas

son la Raiz del Error Cuadratico Medio (RECM), el Error Porcentual Medio

(EPM) y el Error Absoluto Medio (EAM), definidos como:

Raiz del error cuadratico medio - RECM = |—

Error porcentual medio - EPM = @Z
n =

1 n

Z(Yi _9i)2

)

|yi_9i|

Yi

13 ~
Error absoluto medio - EAM =HZ|yi -9
i=1

4.1)

(4.2)
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Donde Y; es el valor real del caudal i, Y; es el valor pronosticado para el

mismo periodo i,y I es el nimero de afios del prondstico.

Para establecer la eficacia de los modelos, se pronosticaron los caudales para
el periodo de 2009 a 2013 y fueron comparados con los valores de caudales
reales registrados para dicho periodo usando las métricas descritas en las

ecuaciones 4.1 a 4.3.

El modelo se ejecuté en un computador con procesador Intel® Core™ 2 Duo @
3GHz, 4Gb RAM, utilizando el sistema operativo Microsoft Windows® 7 de 32

bits.

El tiempo de ejecucion del modelo fue de 36 minutos y 37.94 segundos para la
serie de caudales de la central Paute-Molino, y 1 hora, 20 minutos y 26.7

segundos para la serie de la central Daule-Peripa.

En las tablas 4.7 y 4.8 se presentan las métricas de error obtenidas del
pronéstico de caudales comparandolos con los caudales reales registrados en

el mismo periodo de tiempo.

Analizando las tablas 4.7 y 4.8, se puede apreciar que las métricas de error

fueron menores para el prondstico elaborado con el modelo ANFIS.
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Tabla 4.7. Métricas de error determinados para el prondstico de caudales

con horizonte de 5 afios (2009 — 2013) de la central Paute-Molino.

EAM EPM

RECM
Modelo [m3/s] [%]
ANFIS 27.07 25.27 27.59
PARMA 36.11 26.75 29.79

Tabla 4.8. Métricas de error determinados para el prondéstico de caudales

con horizonte de 5 afios (2009 — 2013) de la central Daule-Peripa.

EAM EPM
RECM
Modelo [m3/s] [%]
ANFIS 83.21 61.169 41.544
PARMA 150.52 88.575 60.227

Si bien es cierto el modelo ANFIS permitid obtener menor error de prondstico
en todas las métricas analizadas, los errores porcentuales medios obtenidos
presentan un valor alto, especialmente en el caso del prondstico de Daule-

Peripa donde el error porcentual supera el 40%.

Estos valores de error altos podrian dar la impresién de que el modelo ANFIS
presenta serias deficiencias en la aplicacion de prondstico de caudales, sin
embargo, dichos errores también podrian ser producto de la calidad de la
informaciéon proporcionada por el histérico de caudales o por el efecto de

fendmenos atmosféricos que alteran la parsimonia de la serie y provocan
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valores extremos que contribuyen al aumento de la varianza de los caudales.
En el caso de los caudales de la central Daule-Peripa, cuya desviacién estandar
supera al valor medio en varios meses, este error de prondstico podria
explicarse por la presencia del fenédmeno del nifio, que podria introducir eventos
extremos y por consiguiente aumenta la varianza provocando errores fuera de

contexto como los indicados en la tabla 4.8.

PRONOSTICO DE CAUDALES MEDIOS MENSUALES: CENTRAL PAUTE-MOLINO (2009 - 2013)

I
— Real
— ANFIS
PARMA

| | |

| | |

| | |
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0 ma 09 sep09  dic09 mari0 10 sepd0 dic-10  martt  junit  sepdt  dic-! mar12 12 sepd2 12 mari3 3 sepd3  dic-13
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Figura 4.3. Comparacién de caudales pronosticados con horizonte de 5
afios utilizando el modelo ANFIS, el modelo PARMA y caudales reales

(linea azul) para el periodo 2009-2013, central Paute-Molino.

En las figuras 4.3 y 4.4 se presentan graficamente los resultados del prondstico
de caudales aplicando ambos modelos; en la serie de caudales de Daule-Peripa

(figura 4.4), el modelo se anticipa con una buena aproximacion a los valores
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altos de caudal y existe una coincidencia en la forma de la curva de caudales

para el periodo de prueba.

PRONOSTICO DE CAUDALES MEDIOS MENSUALES: CENTRAL DAULE-PERIPA (2009 - 2013)

1000 I
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100
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Meses

Figura 4.4. Comparacion de caudales pronosticados con horizonte de 5
afios utilizando el modelo ANFIS, el modelo PARMA y caudales reales

para el periodo 2009-2013, central Daule-Peripa.

Se podrian obtener mejores resultados si en el modelo ANFIS se incluye
informacién relacionada a fendmenos climatolégicos, como por ejemplo
informacién sobre el fendmeno del nifio que suele presentarse periédicamente
y que influenciaria el pronéstico realizado. La adicién de nuevas variables como
temperatura, precipitacion, evapotranspiracion también contribuirian en un
mejor pronéstico, ya que el modelo ANFIS podria utilizar esta informacion para
“aprender” de mejor manera el comportamiento de los caudales en cada una de

las centrales hidroeléctricas.
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4.4, CONSIDERACIONES ADICIONALES SOBRE LA APLICACION DE
MODELOS NEURO-FUZZY PARA EL PRONOSTICO DE CAUDALES.
En paises como Brasil, centros universitarios de alto prestigio como la
Universidade de Sao Paulo y Universidade Estadual de Campinas [17, 24, 25,
26, 28] han producido varias tesis doctorales donde se analizan diferentes
arquitecturas, incluyendo combinaciones de previsores (ensembles) para
obtener mejores resultados. En el Ecuador estas técnicas no han tenido gran
acogida en los investigadores, especialmente en lo relacionado al sector
eléctrico; personal del Centro Nacional de Control de Energia CENACE elaboré
un modelo para prondstico de caudales basado en técnicas de soft computing
[13], sin embargo, se mantienen los modelos de series de tiempo estocasticas

para la planificaciéon de la operacion del sistema.

Los resultados obtenidos en la seccién 4.3 presentan medidas de error de
pronostico demasiado grandes, y esto podria llevar a pensar que la aplicacion
del modelo ANFIS no es la mas adecuada para el pronéstico de caudales. Sin
embargo, la calidad de la informacion suministrada el modelo podria provocar

que se obtengan errores muy altos como los presentados en la tabla 4.9.

Para comprobar o negar esta afirmacién, se realiz6 un pronéstico con las
mismas restricciones para la central hidroeléctrica FURNAS de Brasil, que es
utilizada ampliamente para probar modelos de prondstico desarrollados en
dicho pais. Los caudales de Furnas utilizados en esta ultima simulacién

corresponden a valores analizados y corregidos para evitar la presencia de
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outliers que impidan a los modelos de prondstico el tener un buen desemperio.

La arquitectura de las redes mensuales ANFIS se muestra en la tabla 4.9.

Tabla 4.9. Arquitectura final de los modelos ANFIS mensuales para la

serie de caudales de la central Furnas.

Mes nFP tFP Epocas

Enero 8 Gauss tipo 2 101
Febrero 3 P-sigmoide 25
Marzo 9 Gbell 182
Abril 3 P-sigmoide 85
Mayo 2 Gbell 15
Junio 7 P-sigmoide 224
Julio 10 Ghell 281
Agosto 2 P-sigmoide 134
Se ptie mbre 2 Gauss 182
Octubre 2 Gauss 202
Noviembre 8 Gbell 199
Diciembre 8 Gauss 142

Como se puede apreciar, las series de caudales mensuales consecutivos
presentan funciones de pertenencia con similares caracteristicas, lo que supone
que la informacién historica de los caudales afluentes a Furnas posee datos de
buena calidad. En la tabla 4.10 se presentan las medidas de error obtenidas
para la simulacién y en la figura 4.5 los caudales de Furnas; se puede notar el
orden de magnitud de estos errores, especialmente comparando con el error
porcentual medio de Furnas con el obtenido para Daule-Peripa, donde el

modelo ANFIS permitié obtener un error porcentual tan bajo como el 14.52%
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Tabla 4.10. Métricas de error determinados para el prondstico de

caudales con horizonte de 5 afios de |la central Furnas.

EPM
[%6]

14.52

211

EAM
[m3/s]

146.247

173.117

RECM

53.92

251.70

Modelo

ANFIS

PARMA

PRONOSTICO DE CAUDALES MEDIOS MENSUALES: CENTRAL FURNAS (2001 - 2005)
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Figura 4.5. Comparacién de caudales pronosticados con horizonte de 5

la central FURNAS.
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CAPITULO 5

DESEMPENO DE LOS MODELOS DE PRONOSTICO DE
CAUDALES EN LA SIMULACION DE LA OPERACION DE

SISTEMAS HIDROTERMICOS DE POTENCIA.

INTRODUCCION.

El objetivo de la planificacion energética de la generacion en sistemas eléctricos
con alta participaciéon de energia hidroeléctrica consiste en encontrar los niveles
optimos de generacion tanto termoeléctrica como hidroeléctrica que aseguren
el cumplimiento de los objetivos establecidos para el sistema, siendo el objetivo
mas comun la minimizacion de los costos de produccion de la energia. La
entidad encargada de la operacidon del sistema debe decidir que unidades
generadoras entran a funcionar en un determinado momento [47]. Al tratarse de
un sistema hidrotérmico, el proceso de decision se encuentra caracterizado por
la incertidumbre asociada a la aleatoriedad de los caudales afluentes a los

embalses.
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La diferencia entra la operacion de un sistema puramente térmico y un sistema
hidrotérmico no solo radica en la capacidad instalada de generacion
hidroeléctrica sino también en factores operacionales y parametros que

determinan la operacién de uno u otro.

Cuando se trata de un sistema puramente térmico, compuesto exclusivamente
de unidades termoeléctricas o con baja participacion de unidades
hidroeléctricas, el costo de operacién del sistema dependera exclusivamente
del costo del combustible. Las politicas éptimas de generacién corresponderan
a la combinacién de unidades que permita la minimizacion del costo total del
combustible necesario para satisfacer la demanda. La metodologia
normalmente usada para resolver el despacho en este tipo de sistema esta
basada en métodos de optimizacion deterministicos. Un sistema térmico tiene

las siguientes caracteristicas [46, 47]:

e Es desacoplado en el tiempo, una decisién de operacién en una etapa
determinada no afecta la operacién en la etapa siguiente.

e Las unidades tiene un costo directo de operacion, es decir, el costo de
operacion de una unidad no depende del costo de operacion de otras

unidades.

Los sistemas hidrotérmicos, donde la participacion de la energia hidroeléctrica
es alta, utilizan el agua como recurso para general energia, y siendo el agua un

bien sin costo directo, su costo de generacion es bajo comparado con el costo
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de la generacién termoeléctrica, por lo que la planificacion de su operacion
priorizara la sustitucion de la generacién térmica cuyo costo es muy elevado. La
oferta de energia hidroeléctrica esta determinada por dos variables principales:

la capacidad de almacenamiento del embalse y los caudales afluentes.

Siendo un fenédmeno natural que no puede controlarse, la hidrologia introduce
una correlacién temporal entre una decisidbn de operacién en una etapa
determinada y las decisiones que puedan tomarse en el futuro. Por ejemplo, si
se toma la decisién de generar toda la energia almacenada en el embalse
durante una etapa [ y durante la siguiente etapa se produce una escasez de
agua fluyendo hacia el embalse (etapa t+1), se necesitara contratar energia
térmica adicional para suplir el déficit de energia hidroeléctrica provocada por la
decisidon de vaciar el embalse en la etapa anterior y no poder recuperarlo. Por
el contrario, si se toma la decision de generar mas energia termoeléctrica con
el fin de ahorrar agua en el embalse, si en la etapa posterior se presentara
abundancia de lluvias, se derramaria por el vertedero el exceso de energia y se
desaprovecharia la energia almacenada. Los sistemas hidrotérmicos poseen

las siguientes caracteristicas ([46, 47]):

e Es acoplado en el tiempo, es decir, se debe medir las consecuencias
futuras de una decisién tomada en el presente (problema dinamico). La
decision 6ptima debe ser un equilibrio entre el beneficio de usar el agua
en el presente y el beneficio futuro de almacenarla, medidos en términos

del ahorro esperado en los combustibles de las unidades térmicas.
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A esta caracteristica se agrega el problema de la irregularidad de los
caudales afluentes a los embalses, los mismos que varian estacional y
regionalmente (problema estocastico).

Es acoplado en el espacio, si hay unidades hidroeléctricas en cascada,
la decisidén de operacion de una central afectara a otra central ubicada
aguas abajo (problema interconectado).

El valor de la energia generada por una central hidroeléctrica solamente
puede determinarse en funcién del ahorro que se puede tener en los
costos del combustible de las unidades térmicas o en funcién del déficit
de energia evitado, y no directamente como resultado del estado
operativo de la central.

Los objetivos de economia y confiabilidad de servicio del sistema son
totalmente contrarios en los sistemas hidrotérmicos, pues la maxima
utilizacion de energia hidroeléctrica es la politica mas econémica debido
a que minimiza los costos de generacién, sin embargo, esta politica es
la menos confiable pues resultaria en mayores riesgos de déficit en
etapas futuras. Por otro lado, la politica mas confiable seria conservar
los embalses en el nivel mas elevado posible, aunque no es la mas
economica pues ocasionara el ingreso de mas generacion térmica y por
consiguiente el aumento de los costos de generacion. El equilibro entre
los costos de operacién y confiabilidad esta dado por un rubro llamado
‘costo de déficit”, que es indispensable para la determinacion de las

politicas de operacion 6ptimas para un sistema.
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e Las caracteristicas de produccion de energia de las centrales
hidroeléctricas son funciones no lineales, al igual que las funciones de
costo de las centrales termoeléctricas (problema no lineal).

e Por ultimo, los sistemas hidrotérmicos generalmente poseen una
importante cantidad de centrales hidroeléctricas cuya operacion debera

ser coordinada conjuntamente (problema de gran tamafo).

De lo escrito anteriormente, el problema de la operacion de un sistema
hidrotérmico puede ser catalogado como un problema dinamico,

interconectado, no lineal, estocastico, y de gran tamafio [45, 48].

Las decisiones de generacion en un sistema hidrotérmico se encuentran
determinadas por el nivel de almacenamiento de los embalses y los caudales
afluentes en una etapa determinada. Con este antecedente, sera necesario
implementar un modelo de optimizacién que permita anticipar eficientemente
los caudales afluentes de tal forma que las decisiones sobre la generacion (y
por consiguiente sobre el vaciamiento del embalse) sea la adecuada

considerando la confiabilidad de la operacion del sistema.

Esto puede conseguirse por medio de dos enfoques, un enfoque estocastico
donde las incertidumbre de los caudales es representada explicitamente dentro
del modelo de optimizacion utilizando las probabilidades de transicién entre
estados de afluencias continuos [48, 49, 54], o mediante la aplicacién de un

enfoque deterministico donde la incertidumbre de los caudales no se representa
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explicitamente dentro del modelo de optimizacion sino que es considerada
como parte de un proceso independiente de prondstico de caudales y luego este
prondstico es ingresado como informacion de entrada al modelo de optimizacion

[46, 55, 60, 61].

En las siguientes secciones se presenta la formulacion del problema de la
planificacion de la operacién de un sistema hidrotérmico considerando los dos

enfoques antes mencionados.

FORMULACION DEL PROBLEMA DE LA OPERACION ENERGETICA
DE SISTEMAS HIDROTERMICOS DE POTENCIA.

Como se menciond en la seccién anterior, el problema de la operacion
energética de sistemas hidrotérmicos de potencia corresponde a la
determinacion de las politicas 6ptimas de generacion que contemplen un
equilibrio entre confiabilidad operacional y economia en los costos de
combustible. Para tal efecto, en esta seccién se presentan los modelos
matematicos de los componentes y caracteristicas tanto de centrales
termoeléctricas como centrales hidroeléctricas que deben ser considerados en

la formulacion de este problema.

Para las centrales termoeléctricas se utiliza un modelo para las funciones de
costo de generacién, ya que constituyen los costos directos a ser minimizados

en el proceso de optimizacion.
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Uno de los modelos mas utilizados actualmente para representar esta funcion

es un polinomio de grado 2, de la siguiente forma:
2
f (Pg,)=aPg’+bPg; +c (5.1)

La funcion antes descrita tiene la propiedad de que todos los coeficientes son
positivos, y por consiguiente, esta es una funcién céncava, estrictamente
creciente, tal como se muestra en la figura 5.1. Las restricciones operativas de
las centrales termoeléctricas consideradas en los modelos a utilizarse
corresponden solo a los limites de generacién y no se consideran restricciones
de otro tipo (modelos mas detallados de centrales termoeléctricas corresponden
a oftras instancias de estudios [46]), ya que en este tipo de problemas se da

prioridad a las unidades termoeléctricas.

FUNCION DE COSTO DE UNA UNIDAD TERMOELECTRICA
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200 -
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50 -
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0 2 4 6 8 10 12 14 16

Potencia Generada [MW]

Costo de Generacion [miles de $]

Figura 5.1. Grafico de la funcion de costo de un generador

termoeléctrico.
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La principal caracteristica de las centrales hidroeléctricas es el bajo costo de la
generacién de energia, ya que estas utilizan agua, que es un bien abundante
en la naturaleza y de bajo costo. Hay que resaltar que el agua utilizada para
generacion de energia eléctrica es considerada como un bien, y por tanto tiene
un costo asociado que dependera del estado en que se encuentre la

disponibilidad de dicho bien en el momento de su uso.

En estudios de planificacién de la operacion de sistemas hidrotérmicos, las
decisiones son tomadas considerando la confiabilidad de la operacion y
suministro de las centrales hidroeléctricas, por tanto y como se comentara mas

adelante, el modelo de estas centrales deberia ser los mas detallado posible.

En la figura 5.2 se presenta un esquema de una central hidroeléctrica. La presa

es utilizada para mantener un nivel de altura liquida h, determinada por la
diferencia entre la cota del embalse ¢(X), que es funcion del volumen

almacenado, y la cota del canal de desagle 6’(u), que es funcién de la

descarga total de la central menos las pérdidas en la tuberia de presion.

El embalse tendra un almacenamiento X (volumen) que dependera

principalmente del caudal de los afluentes al embalse Y . El agua que se utiliza

para generar energia eléctrica se conoce como caudal turbinable y se

representa por la letra ( , y el caudal que se vierte cuando hay exceso de agua

se representa en el esquema por la letra V . La descarga total de agua de la
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central sera igual a la suma entre caudal vertido y el caudal turbinado, y se

representa por el simbolo U

y
#(x) X
Vertedero
Embalse v h
o)
Presa
Xmin

S

Canal de desagiie

Turbina

Figura 5.2. Esquema de una central hidroeléctrica con sus principales

variables.

La operacion de una central hidroeléctrica dependera principalmente del agua
que ingrese al embalse, y por consiguiente, estara sujeta a la hidrologia que
presente la zona geografica en la que se encuentra ubicada. El caudal afluente
varia de acuerdo a la estacién de afio y no puede ser pronosticado con completa
certeza ya que su abundancia dependera principalmente del nivel de lluvias y
de otras variables climatolégicas presentes en la zona. Se define el estado de
las afluencias como un “escenario hidroldgico”, y estos pueden ser secos

(escasez de lluvias) y humedos (abundancia de lluvias).
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El costo asociado a la generacion hidroeléctrica tendra como componentes los
costos variables de produccion y ademas un valor derivado del costo de

oportunidad al desplazar generacion térmica por hidroeléctrica.

Este costo de oportunidad asociado a los generadores hidroeléctricos se
conoce con el nombre de Valor Marginal del Agua [51] y se expresa como la
variacion del costo total de generacidn con respecto al volumen almacenado en
el embalse y al caudal afluente. Entonces, puede resumirse que la operacion
de una central hidroeléctrica y su valor del agua dependeran de dos variables:
el nivel de almacenamiento del embalse en etapas futuras y los caudales de los

afluentes al embalse.

La funcién de costo asociada a la generacion hidroeléctrica es una funcién

bivariada, dependiente del tiempo, y puede expresarse como [52]:

FC, = fiu (X1, V4) (5.2)

De acuerdo a la ecuacién 5.2, el costo de la generacién hidroeléctrica
dependera del nivel de almacenamiento del embalse existente al final de la
etapa { (inicio de la etapa t+1) y del caudal de las afluencias durante la etapa
t. Esta funcion disminuye a medida que aumenta el nivel de almacenamiento
del embalse, pues mientras mas agua hay en el embalse habra mayor oferta de

energia hidroeléctrica y por consiguiente, su “precio” sera mas bajo.
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La dependencia de la FCt con la variacion de las afluencias dependera

unicamente de la correlacion temporal entre los caudales asociados a etapas

consecutivas. Puede inferirse entonces que es muy dificil obtener un modelo de

la FCt por métodos directos y debera ser calculada por métodos indirectos.

La figura 5.3 permite ilustrar la variacion de la FCt con el nivel de

almacenamiento del embalse.

FUNCION DE COSTO DE UNA CENTRAL HIDROELECTRICA
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1.00E+07 ~

|
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Figura 5.3. Funcién de costo de la energia hidroeléctrica en funcion del

almacenamiento (tomado de [51]).

La figura 5.3 muestra cédmo se produce la variacién del precio de la energia

hidroeléctrica con el nivel del embalse. La linea marcada con rojo corresponde

a la derivada parcial de la FCt con respecto al volumen en la etapa t+1; a



99

esta derivada se la conoce como el Valor Marginal del Agua; dicha derivada

debe evaluarse en el punto 6ptimo de operacién del sistema Hidrotérmico que

correspondera al punto donde la funcién FCt + f(Pg) tenga su valor minimo.

Las centrales hidroeléctricas tienen asociadas una gran cantidad de
restricciones, las mismas que dependen del modelo usado para representar la
central. En la figura 5.4 pueden distinguirse los parametros que se asocian a la

operaciéon de un embalse.

El superindice t indica que todos estos parametros se consideran en la etapa
t ; se presenta ademas una central aguas arriba, que aporta con caudal

defluente total Uﬁ; dentro del modelo planteado pueden tenerse {2 centrales

hidroeléctricas aguas arriba que aportan sus caudales al embalse bajo estudio.

I

")

r ) EI.
4

Central aguas arriba
k=0

Figura 5.4. Parametros asociados a la operacion de un embalse
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La ecuacion 5.3, relaciona el estado de almacenamiento de la central j en la

etapa t +1 con el estado de almacenamiento en la etapa 1 y muestra la
dependencia del nivel de embalse con la afluencia y descarga total (esta

ecuacion se conoce como balance de caudales).
. Q
tHl _ t toot t
X=X+ Y —U +k2uk At (5.3)
=1

Donde la descarga total de la central J, denotada por utj, es igual al caudal

turbinado qtj mas el caudal vertido en esta etapa VE .

Los embalses presentan limites de almacenamiento minimo y maximo para su
operacion. Si el embalse se encuentra fuera de su limite superior se tendria que
verter el caudal sobrante. Pero si el embalse se encuentra fuera de su limite
minimo operativo, se tendria que sacar de servicio la unidad. Los limites de
almacenamiento pueden modelarse como una restriccion “dura” mediante la

siguiente inecuacion:

t

t
X; mi '

t
n < Xj < Xj max (5.4)

Donde | representa el indice de la central hidroeléctrica.
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El nivel del embalse, en relacion con el nivel del mar, es conocido como cota
del embalse ¢(X) y el nivel del canal de desagle es conocido como cota del

canal de desagle «9(u). Estas funciones pueden representarse mediante

polinomios de grado n en funcién del volumen almacenado y el caudal

descargado, respectivamente.

La determinacioén del polinomio de la cota del embalse (ecuacion 5.5) se realiza
a partir de estudios topograficos de la region, los cuales tienen la finalidad de
determinar el volumen para diferentes posiciones del nivel de agua en el
embalse (batimetria). El polinomio de la cota del canal de desagtie (ecuacion
5.6) se obtiene a partir de regresiones aplicadas a un conjunto real de datos que
representan medidas de la cota del canal de desagiie para diferentes
cantidades de agua evacuada por la central. El grado de los polinomios
dependera de las caracteristicas del sistema y del tipo de herramienta que se

utilice para su determinacion.

#(X) =8y +aX+aX +a,X +:-- (5.5)

Q(U):b0+blu+b2u2+b3u3+... (5.6)

A partir de estos polinomios se definen los valores de altura bruta y altura liquida

(neta) del embalse:
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Donde PC representa la pérdida de carga o pérdida de altura. La pérdida de

altura representa la pérdida de carga hidraulica, en metros, que sufre el agua
en su paso desde el embalse hasta la turbina, y esta principalmente asociado

al rozamiento entre el agua y las paredes de los conductos.

Existen turbinas, como las de tipo Pelton, que debido a las condiciones
operacionales no pierden rendimiento cuando aumenta el nivel del canal de
desague. Este tipo de turbina posee inyectores de agua que, en forma de
chorros de agua, transmiten energia cinética a las paletas del rotor; el rotor gira
a su vez, bajo condiciones atmosféricas, fuera de la corriente de agua. Este tipo
de turbina se denomina turbina de reaccién. Las turbinas de tipo Francis y
Kaplan, al contrario de las turbinas tipo Pelton, poseen un rotor que gira dentro
de la corriente de agua, sufriendo la influencia de la elevacién del nivel del canal

de desagtie.

Cuando se trata de centrales hidroeléctricas encadenadas muy préximas,
puede ocurrir el “ahogamiento” del canal de fuga de la central aguas arriba
debido al embalse de la central aguas abajo. En este caso, la cota del canal de
desaguie de la central aguas arriba sera una funcion de su descarga y de la cota

del embalse de la central aguas abajo. Para determinar la cota del canal de fuga
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de las centrales “ahogadas”, se ajustan polinomios Q(U) para diferentes

valores de cota del embalse de la central aguas abajo.

Las restricciones de turbinamiento hacen referencia a los caudales turbinables
minimos y maximos de la central hidroeléctrica durante la etapa t y, por
consiguiente, a la potencia maxima que puede ser producida por el conjunto
turbina generador. La ecuacion 5.9 muestra la restriccion de caudal turbinable
para la central J . La ecuacion 5.10 representa la restriccion de turbinamiento

maximo como una funcién de la altura liquida (altura neta) del recurso

hidroeléctrico.

t t t
qjmin qu qumax (5.9)
donde:

OIEmax =f(h) (5.10)

La potencia maxima de una unidad generadora esta determinada como la
maxima potencia activa que puede ser producida por el conjunto turbina-
generador para una determinada altura liquida, tomando en consideracién las

limitaciones de la turbina y del generador.

. P t . .
El caudal turbinable maximo {;,,, se define como el caudal turbinado que, con

una determinada altura liquida, produce la potencia maxima de una unidad.
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En la figura 5.5 se puede apreciar que la potencia maxima tiene dos
comportamientos distintos, y el punto divisor de estos comportamientos

corresponde al valor de la altura efectiva.

A I:>max
[MW]
Pet /
Limitacion por la Limitacion por el
turbina generador
hef h|
[m3/s] A Umax
uef
Net hi

Figura 5.5. Curvas de potencia maximay turbinamiento maximo (tomado

de [46]).
La altura efectiva hef esta definida como la menor altura liquida para la que la

unidad de generacién produce su potencia efectiva Py (maxima potencia

activa que puede ser generada en estado estable); el caudal turbinado que,

sometido a la altura efectiva, produce la potencia efectiva, es denominado

turbinamiento efectivo (.; [46].

La operacion para alturas liquidas menores que la altura efectiva determina que

la potencia queda limitada por la turbina; para tales alturas, la potencia
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mecanica maxima producida por la turbina es inferior al valor que el generador
debe recibir en su eje para producir su potencia efectiva. Por el contrario,
durante la operacion en condiciones de altura superior a la altura efectiva, la
turbina es capaz de producir potencias mecanicas superiores a aquellas que el

generador puede absorber en su eje.

Para disminuir la potencia mecanica transferida al generador, la turbina tiene
sus distribuidores parcialmente cerrados, lo que reduce su turbinamiento
maximo. Esto explica el lado descendiente en la curva de turbinamiento

maximo.

Para una altura liquida menor que la altura efectiva, la unidad generadora no
puede alcanzar su potencia efectiva y, ademas, la turbina tiene un turbinamiento
maximo menor que el turbinamiento efectivo. Sin embargo, para una altura
liquida mayor que la altura efectiva, la unidad generadora alcanza su potencia
efectiva y, nuevamente, tiene su turbinamiento maximo menor que el
turbinamiento efectivo ya que el generador no puede recibir toda la potencia

disponible en la turbina en el caso de que el turbinamiento sea mayor.

Esto significa que, para alturas liquidas mayores que la altura efectiva, la unidad
generadora produce su potencia efectiva y economiza agua del embalse, ya
que el turbinamiento maximo necesario es menor mientras mas alta sea la altura

liquida.
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La representacion del turbinamiento maximo y la potencia maxima puede
realizarse mediante la aproximacién de polinomios de grado n, cuyos
coeficientes se obtienen a partir del anadlisis empirico de las unidades
generadoras midiendo la potencia maxima y el turbinamiento maximo para

diferentes valores de altura liquida.

En general la representacién del turbinamiento maximo y potencia maxima

dependera de las condiciones del sistema que se esté analizando.

La funcion de produccion de energia es modelada como una funcion no lineal.

Puede ser deducida a partir de la energia potencial almacenada en el embalse.

G=khq (5.11)

[Mw ]

[m] -[m3 / s]

la altura del recurso hidrico y g es el caudal turbinado [m?/s|.

dondek (expresada en ) es la productividad especifica, h [m] es

La funcién de produccion hidraulica puede ser expresada en funcion de la altura

liquida del recurso y de la descarga de la central:

G=p(x,q)=k(¢(x)-0(u)-pc)qg (5.12)
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Como puede notarse en la ecuacidon 5.12, la produccion de energia
hidroeléctrica depende intrinsecamente de la cota del embalse, y su valor se ve
afectado por la cota del canal de desaglie, dependiendo del tipo de turbina que

posea la central.

Segun Martinez & Soares [55] El problema de la planificacion de la operacion

de un sistema hidrotérmico puede ser formulado en dos formas:

e como un problema estocastico, donde el modelo de optimizacién
contempla las probabilidades de ocurrencia de los caudales en etapas
consecutivas.

e como un problema deterministico, donde el modelo de optimizacion
tiene el caracter de deterministico y los caudales de ingreso constituyen
solo una variable de entrada conocida; los caudales se pronostican
utilizando modelos de prondstico basados en series de tiempo
estocasticas o en pronosticadores basados en técnicas de soft

computing.

Cada una de estas formulaciones tiene sus ventajas y desventajas, las mismas

que seran discutidas en detalle en las secciones 5.3.1y 5.3.2.

FORMULACION ESTOCASTICA
El problema de la planificacion de la operacién de un sistema hidrotérmico de

potencia, en su version estocastica, puede ser formulado como [49]:



Sujeto a:

git =k -y, Ui

Xt = Xiia "{yi,t —U + Z uk,t)At

ke
by =6(%,)—0(u,)- pc;,
Ui = Gip Vi
Xitmin <%t =X tmax
Ui tmin = Gip = G g max

ui,t min < ui,t <u

i,t max

donde:

T : numero de intervalos de tiempo;

| : ndmero de centrales hidroeléctricas del sistema;

ft('): costo minimo de generacion termoeléctrica a complementar;

FT () : funcion de costo asociada al estado final del embalse;
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(5.13)

(5.14)

(5.15)

(5.16)

(5.17)

(5.18)

(5.19)

(5.20)

(5.21)

(5.22)

(5.23)
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q : generacion de energia hidroeléctrica total durante el intervalo ;

Q : demanda a ser atendido durante el periodo t.

0i . : generacion de la central hidroeléctrica I enlaetapa {;

X; ¢ :volumen del embalse de la central I al final del intervalo t;

h”,t : altura liquida de la central i durante el intervalo ;

PC; ; : perdida de carga hidraulica de la central I durante el intervalo ;
ki : productividad especifica de la central i ;

Xi ¢ max : Volumen maximo del embalse de la central al final del intervalo t;
Xi t min - Volumen minimo del embalse de la central I al final del intervalo {;
U; ; : caudal descargado de la central I durante el intervalo t;

Q; ; : caudal turbinado por la central I durante el intervalo ;

it . caudal vertido por la central I durante el intervalo {;

Yi. : caudal incremental afluente a la central durante el intervalo t;
¢(Xi,t): polinomio cota-volumen del embalse 1 ;

0 (ui‘t ) : polinomio cota-caudal del canal de desagiie de la central 1;
At, : tamario del intervalo {;

,B: tasa de descuento del costo futuro de operacion;

Xj o - volumen inicial de los embalses.
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Eyt/yt_l{'} representa el valor esperado del costo durante la etapa t,
condicionado a la ocurrencia del caudal Y, , dado que en el periodo anterior se

produjo el caudal Y,_;. En cada etapa las decisiones 6ptimas son determinadas
através de la suma del costo presente mas el costo esperado futuro, asumiendo
decisiones Optimas para todas las etapas siguientes. Este costo es aditivo, en

el sentido de que el costo presente en la etapa t se acumula en el tiempo.

FORMULACION DETERMINISTICA
El problema de la planificacion de la operacién de un sistema hidrotérmico de

potencia, en su version deterministica, puede ser formulado como [46]:

& 1 1
min (D, -G +——=F (% (5.24)
{to (1+ ) ( )} (1+5) (x)
Sujeto a:
|
G =)0 (5.25)
i=1
git =k, 'hli,t Uiy (5.26)

Xt = X1 +(yi,t —U + Z uk,tjAt (5.27)

hli,t :¢(Xi,t)_9(ui,t)_ PCi (5.28)

Uit =iy +Viy (5.29)



Xi,tmin < Xi,t < Xi,tmax
qi,t min < qi,t =< qi,t max

Ui ¢ in < Ui <U

i,tmi i,t max

Vi =0
X; ;dado
donde:

T : numero de intervalos de tiempo;

| : numero de centrales hidroeléctricas del sistema;

ft('): costo minimo de generacion termoeléctrica a complementar;

FT () : funcién de costo asociada al estado final del embalse;

G[ : generacion de energia hidroeléctrica total durante el intervalo ;

Q : mercado de energia (demanda) a ser atendido durante el periodo {.
0i: : generacion de la central hidroeléctrica | enlaetapa t

X; ¢ :volumen del embalse de la central I al final del intervalo t;

h”,t : altura liquida de la central | durante el intervalo {;

PC; ; : perdida de carga hidraulica de la central I durante el intervalo ;
ki : productividad especifica de la central i;

Xi ¢ max - Volumen maximo del embalse de la central al final del intervalo t

Xi t min - volumen minimo del embalse de la central I al final del intervalo
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(5.30)

(5.31)

(5.32)

(5.33)

(5.34)

t;
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i  : caudal descargado de la central i durante el intervalo ;

Q; : caudal turbinado por la central i durante el intervalo {;

V; , : caudal vertido por la central I durante el intervalo {;

Yit : caudal incremental afluente a la central durante el intervalo t;

¢(Xi,t): polinomio cota-volumen del embalse 1;

0 (ui't ) . polinomio cota-caudal del canal de desagiie de la central I ;
At, : tamario del intervalo {;

,B: tasa de descuento del costo futuro de operacion;

Xj o - volumen inicial de los embalses.

Esta es una formulacion detallada del problema de planificacion energética para
un sistema hidrotérmico compuesto por | centrales hidroeléctricas. Como
puede apreciarse, corresponde a un problema deterministico, no lineal y de gran
tamafno. Sin embargo, en esta formulacion se considera que los caudales

afluentes a los embalses son conocidos a priori.

METODOS DE SOLUCION.

Como se menciond en la seccién 5.3, existen dos tendencias para la
formulacién del problema de la planificacion de la operacién de un sistema
hidrotérmico de potencia, un enfoque estocastico, donde la influencia de los
caudales se introduce en el modelo de optimizacién mediante probabilidades de

ocurrencia, y un enfoque deterministico, donde se considera el problema de los
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caudales afluentes como un proceso externo, el cual es resuelto empleando un
buen modelo de prondstico de caudales, generalmente basado en técnicas
metaheuristicas, y la optimizacion se la realiza empleando un método de

solucién por optimizacion no lineal.

En las siguientes secciones de presenta una descripcién de dos métodos de
solucién para el problema y se determinaran los criterios para la seleccion del

enfoque deterministico para realizar las pruebas en este trabajo.

5.3.1. SOLUCION POR PROGRAMACION DINAMICA
ESTOCASTICA.

A continuacion se presenta un resumen de la técnica de resolucidn
backward (recursiva hacia atras) para la Programacion Dinamica

Estocastica PDE, mediante la cual el problema se resuelve buscando las

politicas éptimas partiendo de la etapa final T . En este caso, la

ecuacion recursiva que corresponde a la solucién de la PDE es:

. 1
‘Jt (Xt’ yt—l) = nl!n{ ft (Dt _Gt)+mEy‘/yH |:‘]t+1(xt+l’ Y )]} (5'35)

Para t=T,T =1---1. Enla ecuacion 5.35, J, (X, Y,) representa el

minimo valor esperado de operacién para la etapa I, suponiendo que el
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sistema se encuentra en el estado(X[,yt_l) y que, en funcién de la

decision tomada, cambia hacia el estado (XM, yt).

Segun el principio de optimizacion de Bellman [53], “si qf (
t =k,---,T —1) es una politica 6ptima, estando el sistema en el estado
(Xk,yk_l) en el periodo t =Kk, entonces, la misma decision q{‘, (
t=k,-,T —1), serd una politica 6ptima para el estado inicial
(Xeaas Yi ) = 9 (Xes Yir U, Gy, Vi ) en el periodo t = k +1, donde g(-)
representa la ecuacion de transicion de estado del modelo”. De acuerdo
con el principio de optimizacién de Bellman, una politica 6ptima q§‘ , para

Vt:l"‘,T_l, para el problema 5.13 a 5.23, puede obtenerse

mediante la solucién del siguiente problema:

. 1 +00
‘]t (Xt’ yt—l)z ny[n{ft(Dt _Gt)+m_[o‘]t+1(xt+1’ yt)' fk (yt/ytl)dyt}

(5.36)

Sujeto a:

Jr (%, ¥r4)=F (%) (5.37)
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Vt=T-1,T-2,---,1. Donde €3 Z{q}(conjunto de las decisiones

6ptimas de turbinamiento), y estd ademas sujeto a las restricciones 5.14

a 5.23.

El términofk(yt/yt,l) representa la funcion de densidad de

probabilidades de transicién, que puede ser determinada por el
procedimiento propuesto por Marks & Alarcon [54] y empleado en [47] y
[49], considerando la ocurrencia de caudales en etapas consecutivas
como un modelo markoviano; la funcién de densidad de probabilidad
condicionada para el histérico de caudales afluentes puede ser escrita
como [54]:

(Ve—tm)”

1 - 20}2m

f (yt/yt—l) = \/Eae

(5.38)

La solucién de la ecuacion recursiva 5.36 en un periodo t estara

condicionada a la energia afluente al sistema en el periodo Y,_;.

Si qtk es la decisién (turbinamiento) en el periodo 1, representada en

la figura 5.6, se puede observar que, una vez que las decisiones son
tomadas anticipandose al conocimiento del caudal afluente en el

periodo, la misma decision puede llevar a valores mas elevados de

almacenamiento en el siguiente periodo X;,; (indicado por el punto A de
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la curva) cuando ocurren valores elevados de afluencias Y, en el
periodo 1, o a valores bajos de almacenamiento X,; (punto B de la

curva) cuando se presentan valores bajos de caudales afluentes Y, [48].

La formulacion 5.36 se denomina formulacion del tipo decisién-accion
[49]; en este tipo de formulacién las decisiones son tomadas sin el
conocimiento de los caudales afluentes en el propio mes, pero

considerando su distribucién de probabilidades.

| \Volumen
Volumen almacenado

almacenado

o) (%)
- A
Xt max”” - q tk A .
Intervalos equiproables
de caudal afluente (y,)
= ¥
Xt t

Funcion de densidad
de probabilidad

)

Figura 5.6. Esquema de la PDE (tomado de [49]).

La solucion de 5.36 se obtiene mediante la discretizacion de cada

variable de estado continua (division de las variables en intervalos



117

discretos), de tal manera que cada espacio de estados es substituido por

un conjunto de intervalos discretos, en los cuales se calcula Jt .

En un problema con un solo embalse, donde la variable de estado que
representa el volumen es discretizada en 100 intervalos (0 a 100%) y la
variable que representan el caudal afluente al sistema es discretizada en
10 intervalos equiprobables, el total de estados discretizados sera
(100x10) estados. Si se considera mas de un embalse, el nUmero de
estados crece exponencialmente con el numero de centrales
hidroeléctricas y el total de estados resultante es 1000", donde N

representa el numero de embalses considerados.

La solucién del problema de PDE son tablas de decision que

. rqr . . ra . *
proporcionan la politica de decisiones optimas 0 y los costos

esperados Jt para el sistema, en funcion de los niveles de
almacenamiento y de los caudales afluentes al sistema en la etapa

anterior (Xt, yH) :

La recursion debe iniciarse en algun momento y puede partirse de un

mes lo suficientemente distante en el futuro con una tabla de costos

J: (X, ¥;4), donde T es el tltimo mes.
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Es posible verificar que debido a la aleatoriedad de las afluencias,
después de un cierto numero de afos, es extremadamente probable que

el sistema presente déficits o vertimientos, sin importar el estado inicial.

Esto quiere decir que las decisiones tomadas ahora no afectaran las

decisiones a ser tomadas después de un cierto tiempo en el futuro.

Este hecho, junto con la existencia de una tasa de actualizacién
financiera en la recursion que tiende a desvalorizar en el presente los
costos futuros, ocasiona que la politica 6ptima de decisiones para un
futuro inmediato sea independiente de los costos a ser involucrados mas

alla de un cierto horizonte de planificacion.

A continuacion se presenta el algoritmo de solucién del problema

utilizando la técnica de PDE:

1. lInicializar variables y lectura de archivos de datos.
2. Célculo de costo terminal J; (XT, yT_l) =k (XT ) caso sea

considerado.
3. Determinar el modelo markoviano de caudales.
4. Inicio de la recursion:
e Para cada etapat =T,T -1,--- 1.

ePara cada intervalo de afluencia anterior

M

Yia = ytl—l!"' ) ytnll"“ Yioa
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e Para cada intervalo de volumen

Xt:Xg',...’XtI’...XtL

Resolver el problema de operacion:

‘]t(xt' yt—l): r?zin{ft (Dt _Gt)+ﬁj ‘]t+1(xt+1' yt)' £ (yt/ytl)dyt}
sa.:
I (XT'yT—1)= K (XT)
G, =k-h,-q,
hy =4 (%)-0(u,)- pe
X =Xy + (Y, — U ) At
def, =q, +v,
min < Xt = X ma

qtmin < qt < qt max

U min SU U

v, 20

X, dado

t max

5. Impresion de las tablas de decision 6ptima, tablas de costos y tablas
de valor del agua.
6. Modelo de Simulacion.

7. Finalizar.

Luego de la optimizacién se obtienen las tablas de turbinamiento 6éptimo
para cada intervalo de estado de volumen y cada nivel de afluencias,

para cada uno de los 12 meses del afio.
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Con esta informacion se ejecuta un modelo de simulacion donde se
utilizan los valores 6ptimos de turbinamiento para determinar el estado
de los embalses y los costos del sistema considerando los caudales

afluentes al inicio de cada etapa.

SOLUCION POR  METODOS DE  OPTIMIZACION
DETERMINISTICOS.

Para resolver el problema de la planificacién de la operacion de sistemas
hidrotérmicos de potencia se pueden emplear varios métodos de
optimizacion deterministica, dependiendo de las caracteristicas

especiales de cada caso analizado.

Existen numerosos modelos computacionales basados en técnicas
matematicas que permiten optimizar problemas no lineales, algunos que
permiten resolver problemas de optimizacion genéricos y otros
construidos especialmente para la solucién del problema de la
planificacién de la operacion de sistemas hidrotérmicos, como los

desarrollados por investigadores de la UNICAMP (Brasil) [45, 46, 60].

Cada sistema hidrotérmico es diferente y por tanto es erroneo intentar
universalizar un método de solucion, al contrario, cada modelo debe ser
construido o al menos adecuado especificamente para el sistema en el

cual sera utilizado.
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Para este trabajo se ha seleccionado el optimizador MINOS 5.0 [56],
desarrollado en la Universidad de Stanford y cuya licencia demo forma

parte del software GAMS (General Algebraic Modelling System).

MINOS permite la solucion de problemas de optimizacién de 4 tipos:

e Programacion lineal
e Optimizacion sin restricciones
e Optimizacion con restricciones lineales

e Optimizacién con restricciones no lineales

El problema de optimizacién que resuelve MINOS 5, cuando se incluyen

restricciones no lineales, tiene la siguiente forma [56]:

min F(x)+c'x+d"y (5.39)
X,y

Sujeto a:
b, < f(x)+A,y<b, (5.40)
b, <A,X+A,y<b, (5.41)

I<(x,y)<u (5.42)
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Donde los vectores b, C , d , |, U , Y las matrices A son constantes,
F(X) es una funcion no lineal sobre algunas variables vy

f(x)= [ fr(x), -, f™ (x)JT es un vector de funciones no lineales, las

cuales se asumen que son continuas y diferenciables, con gradiente

9'(X) y Hessiana G'(x), i =1---,M, . Se asume también que las
condiciones de Karush-Kuhn-Tucker de primer y segunda orden se
cumplen para un minimo local X* con su correspondiente multiplicador

de Lagrange A *.

La ecuacién 5.39 corresponde a la funcion objetivo no lineal, la ecuacion
5.40 corresponde a las restricciones no lineales, la ecuacion 5.41
corresponde a las restricciones lineales y la ecuacion 5.42 corresponde

a los limites de las variables, siendo M el nimero total de restricciones,

N el namero total de variables en (X, y).

Para el caso de problemas de optimizacion con restricciones no lineales,
MINOS 5 utiliza un algoritmo de Lagrangeano Proyectado, “el cual
envuelve una serie de grandes iteraciones, cada una de las cuales
requiere de la solucién de un subproblema linealmente restringido” [57].

Esto significa que el algoritmo requiere de la linealizacion de las

restricciones no lineales del problema alrededor de un punto X, de

acuerdo a la aproximacion por series de Taylor de primer orden
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f'(x)=f'(x)+9' ()T (x=x)+O[x-x]*. Para la k-ésima

iteracion, las restricciones no lineales de la ecuacion 5.41 puede ser

linealizado por [57]:

Fxx )= (x)+I(%)(Xx=%) (5.43)
Donde f(X,Xk) es la linealizacion de la restriccion no lineal, J (Xk) es

la matriz jacobina evaluada en X, . Una vez realizada esta aproximacion,

el problema de optimizacion no lineal puede ser escrito como [56]:

i 1
min F(x)+c x+d"y-4 f, 5 A, A (5.44)
Sujeto a:
b, < f(x,x,)+A,y<b, (5.45)
b, <AX+A,y<Db, (5.46)
I<(x,y)<u (5.47)

Donde f,=f(X)—f(XX) es la diferencia entre la funcién no lineal

original y su funcion linealizada, /1k corresponde a los estimadores de

los multiplicadores de Lagrange asociados a las restricciones no

lineales.



124

La ecuacion 5.44 es conocida como el Lagrangeano aumentado.

El parametro escalar O, se conoce como el pardmetro de penalizacion
y el término S P |f,][ se conoce como la funcién de penalizacion

cuadratica modificada. Para términos practicos se establece que

Il =T F ()= FOax)] [ F(x)-F(xx)]-

MINOS 5 utiliza el método de gradiente reducido para resolver cada
subproblema. Se introducen variables de holgura y las restricciones

linealizadas obtienen la forma AX+S="b [57]:

[Jgk) ZJ(;jJF[:j:(J(XK)Xk;f(X’Xk)] (5.48)

Los valores de J (Xk), b, 4, y P son modificados en cada

iteracion. El algoritmo utilizado por MINOS 5 puede resumirse como [57]:

1. Establecer k=0; seleccionar estimadores para X,Y, vy Ao .
Especificar un parametro de penalizacion p > 0 y una tolerancia de

convergencia £ > 0.
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2. Dado xk,yk,/ik y p, resolver el subproblema linealmente

restringido (5.45 a 5.48) para obtener las cantidades X, Y4 ¥

7T, donde 7T es el vector de multiplicadores de lagrange para el

subproblema.
3. Seleccionar ﬂkﬂ como los primeros M, componentes de 7 .

4. Realice la prueba de la convergencia (si el 6ptimo existe) mediante

los siguientes criterios:

H f (Xk+1) + Alyk+l _blH
1+ ‘[Xk+l’ yk+l”
[Aea—Adl

S &
1+ | A

<¢g

Si se cumplen ambos criterios seleccione p = 0 .

5. Linealizar las restricciones en X 4

6. Establezca k =k +1 para una nueva iteracion.

SELECCION DEL METODO DE OPTIMIZACION A UTILIZARSE.

El autor considera importante presentar un analisis critico sobre la
aplicacion de los modelos de optimizacidén estocastica y deterministica
utilizados en la solucién del problema de la planificacion de la operacion

de un sistema hidrotérmico.
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Los criterios aqui expuestos se refieren a la experiencia de un pais que
tiene un altisimo porcentaje de energia hidroeléctrica y una gran red

interconectada de centrales hidroeléctricas (Brasil).

Al igual que en Ecuador, en Brasil se utiliza oficialmente la metodologia
de Programacion Dinamica Estocastica Dual para la planificacion del
sistema hidrotérmico, por lo que puede considerarse importante conocer
las experiencias adquiridas en Brasil para prever futuros problemas que
pudieran presentarse en Ecuador, o buscar alternativas en cuanto a los
modelos de optimizaciéon para el sistema hidrotérmico ecuatoriano,
especialmente en momentos en que se espera cambiar completamente
la matriz energética para incrementar drasticamente la generacion

hidroeléctrica.

En Brasil, existen dos importantes tendencias en cuanto a los modelos

de optimizacién aplicables a la planificacion de sistemas hidrotérmicos:

e Modelos basados en optimizacion estocastica: desarrollados por
investigadores afines a la Universidade Federal de Rio de
Janeiro UFRJ y al Centro de Pesquisas Elétricas CEPEL,
corresponden a los modelos utilizados oficialmente en el sector
eléctrico brasilefio (la misma metodologia se utiliza actualmente
en Ecuador bajo el nombre de Stochastic Dual Dynamic

Programming SDDP [51]).
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e Modelos basados en optimizacion deterministica: desarrollados
por investigadores de la Universidade Estadual de Campinas
UNICAMP baijo la coordinacion del Prof. Secundino Soares Filho,
quienes consideran que se obtienen mejores resultados con una
representacién detallada del sistema, optimizacion mediante
métodos deterministicos robustos y utilizaciéon de buenos modelo

para el pronéstico de caudales.

Ante la primera gran crisis energética brasilefa del siglo XXI (2001), en
una entrevista Soares expone que “existe una forma errénea en el
modelo de planificacion del sistema brasileno pues segun sus
investigaciones se puede reducir los riesgos de déficit con una mejor

operacién de los embalses” [58].

La actual metodologia de planificacién usada en el sistema brasilefo
contempla que los embalses deben vaciarse en un porcentaje igual en
un mismo tiempo, a esto se le conoce como “regla de operaciéon de

embalses en paralelo” [49].

Segun una nota publicada en la revista Ciéncia Hoje [59], los
investigadores de la UNICAMP reiteran que el uso de las reglas de
operacion en paralelo no son las mas adecuadas y para ello exponen
resultados obtenidos con modelos de reglas alternativas aplicados al

calculo de la energia firme de la central Belo Monte en Brasil, uno de los
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resultados mas asombrosos fue que la energia firme (energia que se
obtiene con el escenario hidrolégico mas desfavorable del histérico de
caudales), fue de 1172 MW con el modelo de reglas alternativas frente
ala version oficial de 4714 MW con el modelo de reglas paralelas basado

en SDDP [59], siendo mas realista el primer valor.

Cabe resaltar que durante 12 afos la UNICAMP preparé un modelo
completo para la planificacion de la operacion de sistema hidrotérmicos
y que actualmente dicho sistema esta siendo por parte del Operador

Nacional del Sistema Brasilefio en forma paralela al modelo oficial.

En investigaciones posteriores, Zambelli et al. ([60], [61]), presenta
resultados completos de la comparacion entre modelos de
Programacion Dinamica Estocastica Dual SDDP a través del modelo
NEWAVE usado en el sector eléctrico brasilefo, con el modelo
deterministico ODIN desarrollado por la UNICAMP; ODIN se ejecuta en
dos partes, la primera realiza el pronéstico de los caudales afluentes
para el periodo de estudio y el segundo hace la optimizacién de la
operaciéon del sistema para los caudales pronosticados utilizando un

modelo de optimizacién deterministica no lineal [61].

Los resultados de este estudio indicaron que “utilizando ODIN se obtuvo

una reduccion del costo total de operacion del 8.23%, un aumento en la
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generacion de energia hidroeléctrica del 0.81% y al menos un 38.9% de

energia almacenada en los embalses hasta finales del 2015” [61].

Una apreciacioén interesante que hacen Zambelli et al., se refiere a que
el modelo ODIN intenta recuperar el nivel de los embalses al final de
cada periodo seco y el modelo NEWAVE va reduciendo el nivel de los
embalses afo tras afio y, aparentemente, la respuesta en el largo plazo
no seria estable pues se esperaria que los embalses sigan reduciéndose
a medida que transcurren los afos, lo que sugiere que la politica de

operacion de NEWAVE no es sustentable en el largo plazo [61].

Considerando los resultados y criterios expuestos anteriormente, se ha
escogido realizar las simulaciones de la operacién del sistema
hidrotérmico utilizando el método de optimizacion deterministica no

lineal descrito en la seccién 5.3.2.

5.4. DESCRIPCION DEL SISTEMA DE PRUEBA.
Para determinar la influencia del prondstico de caudales en la operaciéon de un
sistema hidrotérmico, se aplicara el modelo de optimizacion deterministico
representado por las ecuaciones 5.24 a 5.34, a un sistema de prueba
compuesto por una unica central hidroeléctrica, un parque termoeléctrico
equivalente con limites de generacion infinita y una demanda concentrada en la

Unica barra del sistema. Se analizaran dos sistemas, uno incluyendo la central
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hidroeléctrica Daule-Peripa y el segundo incluyendo la central Paute-Molino,

ambas pertenecientes al Sistema Nacional Interconectado (SNI) del Ecuador.

5.4.1. DATOS DE LA CENTRAL HIDROELECTRICA 1.
La central hidroeléctrica Daule-Peripa, oficialmente nombrada con el
nombre de Marcel Laniado de Wind, estd ubicada en el cantdon
Pichincha, provincia de Manabi. El embalse Daule Peripa esta
geograficamente localizado en el punto de cierre de los Rios Daule y
Peripa y cubre territorios de las provincias de Manabi, Pichincha y
Guayas. Es parte del “Proyecto de Propdsito Multiple Jaime Roldds
Aguilera”, administrado anteriormente por CEDEGE (Comision de
Estudios para la Cuenca del Rio Guayas) y actualmente por la

SENAGUA. Este proyecto contempla las siguientes fases:

* Presa Daule Peripa
» Sistema de Riego y Drenaje del Valle del Daule
* Central Hidroeléctrica “Marcel Laniado de Wind”

* Control de Inundaciones de la Cuenca Baja del Guayas

La central hidroeléctrica Marcel Laniado posee una potencia instalada
de 213 MW (originalmente fue proyectada para 130 MW), que garantiza
al pais la entrega de energia eléctrica firme durante todo el ano, sin
depender de grandes precipitaciones ni verse afectada por estiajes. La

generacion media anual de la Central Hidroeléctrica “Marcel Laniado de
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Wind” es de 600 GWh, de los cuales mas del 50% se generan en el

periodo critico del Sistema Nacional Interconectado.

Este proyecto tiene la caracteristica de regular indirectamente los
caudales de la central hidroeléctrica Paute, principal fuente de
generacién de energia eléctrica del Ecuador, pues debido a su gran
embalse y tener un régimen hidrologico distinto puede suplir de energia
al pais precisamente en la época que el Rio Paute esta en estiaje. En la
tabla 5.1 se resumen los parametros operativos de la central Daule-

Peripa:

Tabla 5.1. Parametros operativos de la central Daule-Peripa.

Parametros Operativos
Potencia Volumen Volumen | Turbinamiento | Turbinamiento | Productividad
Instalada Minimo Maximo Minimo Maximo MW
[MW] [hm’] [hm’] [m’/s] [m’s] {_(m:*/s)_.m}
213 2003.22 6000 73 493.06 0.008844696

El valor de la productividad fue determinado considerando los valores de
rendimiento de la turbina y el generador informado por Lindao et al. en

[65].

La casa de maquinas de la central Marcel Laniado, esta constituida por

3 unidades de generacién de 71 MW (caida nominal de 58.8 metros y
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caudal nominal de 136 m3/s) cada una, por lo que en conjunto se tiene

una potencia instalada de 213 MW.

Las turbinas de la central son de tipo Francis, y por tanto, la cota del
canal de desagle si ejerce influencia sobre el rendimiento de los

generadores de la central.

Lindao et al. [65], presentan la aplicacion del programa PFIRM en la

simulacion de la operacion de la central Daule-Peripa.

En una de las ventanas de informacién de ingreso al programa, los
autores presentan informaciones sobre la relacién entre cota de embalse
y volumen, cota de canal de descarga y defluencia, pérdidas de carga y

turbinamiento.

En la tabla 5.2 se presentan los datos obtenidos del trabajo de Lindao et

al. [65].

El programa PFIRM tiene la opcién de estimar funciones polindmicas de

tercer orden a partir de los datos proporcionados en la tabla 5.2 [65].



133

Tabla 5.2. Datos de relaciones cota-volumen, cota-descargay

pérdida de carga-turbinamiento para la central Daule-Peripa [65].

EMBALSE CANAL DESCARGA PERD DE CARGA

Cota Volumen Cota Descarga | Perd carga |Turbinamiento
[m] [hm’] [m] [ms] [m] [ms]
85 5200 20.5 360 1.3 360
80 4000 20 250 12 250
75 2800 19.5 150 1 150
70 2001 19 50 0.7 50

En este trabajo se ha utilizado el programa MATLAB R2014a para
determinar los coeficientes de polinomios de tercer orden empleando la

herramienta de regresion lineal.

En la tabla 5.3 se presentan los coeficientes del polinomio resultante

para la relacion cota-volumen del embalse.

En la tabla 5.4 se presenta los coeficientes del polinomio cota-descarga
para el nivel del canal de descarga y en la tabla 5.5 se presenta los
coeficientes del polinomio que relaciona las pérdidas de carga con el

turbinamiento
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Tabla 5.3. Coeficientes del polinomio cota-volumen ajustado para

el embalse de la central Daule-Peripa [65].

Polimonio Cota - Volumen ¢(x) [msnm]

do ap ay dz

44.288 0.019392 -3.9241e-6 3.2701e-10

Tabla 5.4. Coeficientes del polinomio cota-descarga ajustado para

el nivel del canal de descarga de la central Daule-Peripa [65].

Polimonio Cota - descarga &(u) [msnm]

bo by b, bs

18.763 0.0045985 3.142e-6 0

Tabla 5.5. Coeficientes del polinomio pérdida de carga-

turbinamiento ajustado para la central Daule-Peripa [65].

Polimonio perdidad de carga - turbinamiento pc(q) [m]

kpco kpc, kpc, kpcs

0.51368 0.039639 -4.7172e-6 0

5.4.2. DATOS DE LA CENTRAL HIDROELECTRICA 2.

La central hidroeléctrica Paute-Molino, es actualmente la mayor central

de generacion del Sistema Nacional Interconectado del Ecuador. Se
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encuentra ubicada en la cuenca del rio Paute, en la vertiente oriental de
la cordillera de Los Andes. Las turbinas de la central son de tipo Pelton,
y por tanto, la cota del canal de desagiie no ejerce influencia sobre el

rendimiento de la central.

La casa de maquinas de la central Paute, estd constituida por 10
unidades de generacion, que han sido instaladas en dos etapas de
construccion denominadas Fase AB y Fase C. La Fase AB comprende
5 unidades de generacién de 100 MW cada una, y la Fase C comprende
5 unidades de generacion de 115 MW cada una, por lo que en conjunto

se tiene una potencia instalada de 1075 MW.

En la tabla 5.6 se presentan los principales parametros operativos de la

central.

Tabla 5.6. Parametros operativos de la central hidroeléctrica

Paute.

Parametros Operativos

Potencia | Volumen | Volumen | Turbinamiento | Turbinamiento | Productividad | Coef Ky
Instalada | Minimo Méximo Minimo Méximo { MW } { m
(

MW [hm’] [hm’] [m’s] [m’s] (m*/s)-m m?/s)’

1075 28.8 1208 20.5 213 0.00900558 0.00035

El valor de la productividad fue determinado considerando los valores de

rendimiento de la central informados por Maldonado en [67]. El modelo
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para la pérdida de carga de la central fue tomado de [66] y considera

que las pérdidas de altura son funcion del caudal turbinado de la central

pc=K, 0"

Los polinomios cota-volumen fueron determinados mediante un analisis
de regresion utilizando el software MATLAB, a partir de los datos de

batimetria presentados por Maldonado en [67].

El modelo que mejor se ajustd fue un polinomio de grado 6, con un valor
de r*=0.98 . En la tabla 5.7 se presentan los coeficientes de este

polinomio.

Debido a falta de informacion, no fue posible establecer una curva que
relacione la cota del canal de desagle con la descarga total de la central,
por lo que se considerd solo la cota de restitucién como uUnica referencia

del nivel del rio aguas abajo.

Tratandose de turbinas tipo Pelton, esta cota no tendra mayor influencia

en el rendimiento de la central.

Esta cota se utilizd como el coeficiente independiente de un polinomio

de grado 5 siendo los demas coeficientes iguales a cero (tabla 5.8).
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Tabla 5.7. Coeficientes del polinomio cota-volumen ajustado para

la central Paute-Molino.

Polimonio Cota - Volumen ¢(x) [msnm]

d & ) a3 (N a5 d

1866.8 9.6715 -0.48782 0012149 -00014972 8.8234e-7 | -1.9802e-9

Tabla 5.8. Coeficientes del polinomio cota-descarga para el nivel

del canal de descarga ajustado para la central Paute-Molino.

Polimonio Cota - descarga 6(u) [msnm]

by by b, by by bs bs

1323 0 0 0 0 0 0

5.5. APLICACION DEL MODELO DE SIMULACION AL SISTEMA DE

PRUEBA.

El modelo de optimizacion deterministica fue aplicado independientemente a las
centrales Daule-Peripa y Paute-Molino, con el fin de evaluar cual es la influencia
que tendrian los resultados del modelo de prondstico en el costo total de
operaciéon de un sistema hidrotérmico y en las politicas de operacion del

embalse.

Para la aplicacion del modelo se ha utilizado el programa GAMS (General
Algebraic Modelling System) [63], que es un software que permite el modelado

algebraico de problemas de optimizacion y sirve al mismo tiempo como interfaz
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con diferentes programas de optimizacién, entre ellos MINOS 5 [56]. Se utilizd
la version de prueba disponible en la pagina web de GAMS. Mayores detalles

sobre GAMS y su forma de utilizacién pueden encontrarse en [63].

Se ha considerado como demanda maxima, la capacidad instalada de cada una

de las centrales, es decir:

Daule-Peripa 213 MW

Paute-Molino 1075 MW
Para simular la demanda aplicada en cada simulacion, se ha tomado una curva
de demanda anual con etapas mensuales del SIN, la misma que fue tomada del

Plan de operacion del sistema interconectado enero-diciembre 2014 [34].

Para considerar la demanda de cada central y conservar la misma variacion
mensual de la demanda del SNI, la curva de demanda promedio mensual fue
normalizada dividiéndola para su demanda maxima, obteniéndose valores de

demanda mensual entre O y 1.

En un segundo paso, esta curva normalizada fue multiplicada por la capacidad
instalada de cada central y se obtuvo la curva de demanda mostrada con color
naranja en la figura 5.7. En la tabla 5.9 se presenta la demanda considerada

para las simulaciones con cada central hidroeléctrica.
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Tabla 5.9. Valores de demanda considerados para la simulacién de la

operacién de cada central.

De m?”da Demanda Demanda referida| Demanda referida
promedio SNI normalizada (0-1) | a Daule-Peripa a Paute-Molino
(2002 - 2013) P
Enero 2573.51 0.948753522 202.08 1019.91
Febrero 2558.06 0.943056387 200.87 1013.79
Marzo 2592.29 0.955677194 203.56 1027.35
Abril 2621.74 0.966533535 205.87 1039.02
Mayo 2621.72 0.966524777 205.87 1039.01
Junio 2562.92 0.94484892 201.25] 1015.71
Julio 2515.47 0.927356369 197.53 996.91
Agosto 2531.96 0.933434056 198.82 1003.44
Septiembre 2590.00 0.954832038 203.38, 1026.44]
Octubre 2605.03 0.960372401 204.56 1032.40,
Noviembre 2649.04 0.976599488 208.02 1049.84
Diciembre 2712.52 1 213.00 1075.00|
Promedio 2594.52 - 203.73 1028.24
Maéaximo 2712.52 - 213.00, 1075.00]
Demanda de Potencia [MW]
3000.00
2500.00
2000.00
1500.00
1000.00
500.00
0.00
1 2 3 4 5 6 8 9 10 11 12

Demanda SNI

Demanda Paute-Molino

Demanda Daule-Peripa

Figura 5.7. Valores de demanda de potencia considerada en la

simulacién de cada central.
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las simulaciones realizadas se han considerado las siguientes

suposiciones:

En cada simulacioén, el sistema estara compuesto por una uUnica central
hidroeléctrica y una unica central termoeléctrica con capacidad de
generacion infinita ya que el interés de estas simulaciones es solo
mostrar la influencia del pronéstico de caudales en la operacion del
sistema. Esto significa que la operacion de las centrales sera simulada
de manera independientemente.

La funcién de costo del generador termoeléctrico fue escogida como
0.00204G; +3.9795G, +3877.5, estos coeficientes  fueron

tomados de una central a vapor equivalente publicada en el libro de
Wood & Wollenberg [68]; se considera que esta central tiene limites de
generacion infinita.

Se asumird que el sistema debe atender una demanda igual a la
capacidad total instalada de cada central hidroeléctrica en su respectiva
simulacion, considerando la variacion estacional de la curva de
demanda mensual del SNI; esta demanda permitira visualizar el
comportamiento del sistema hidroeléctrico al atender una demanda igual
a su potencia nominal.

En vista que no fue posible conseguir informacion detallada sobre las
caracteristicas cota canal de desaglie-descarga total de la central
hidroeléctrica Paute-Molino, esta cota sera considerada como una

constante cuyo valor es igual a la cota de restitucion.
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e No se consideré la representacion detallada de la caracteristica
turbinamiento maximo-altura liquida por falta de informacién detallada,
se considerd entonces un limite maximo de turbinamiento “duro”
indicado por las caracteristicas generales de la central.

e No se considerd pérdidas de sistema de transmision y se asumio que
las centrales y la carga estan conectadas a una misma barra.

e Lasolucidn inicial del problema fue considerada como la operacién como
central de pasada, esta es una solucion factible pues todo el caudal que
ingresa es turbinado por la central y se mantiene su embalse lleno

durante todo el tiempo de optimizacién.

Se han considerado dos escenarios de afluencias para cada una de las
centrales, correspondientes a un afio de caudales bajos y un ano de caudales
altos (escenarios de hidrologia seco y humedo), dentro del periodo del

pronéstico realizado en la seccion 4.3 (periodo de 2009 a 2013).

Para cada escenario se evalud el costo total de operacién y la trayectoria del
almacenamiento de los embalses, y se realizaron comparaciones para los

caudales reales y pronosticados con los modelos ANFIS y PARMA.

5.5.1. RESULTADOS DE LA APLICACION DEL MODELO:

ESCENARIO 1.
El escenario 1 corresponde a los siguientes escenarios de afluencias

escasas, cuyo pronostico se presento en la seccion 4.3:
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e Central Daule-Peripa: Afio 2011

e Central Paute-Molino: Afo 2010

En la tabla 5.10 se presentan los costos totales obtenidos luego de
aplicar el modelo de optimizacion para los caudales reales,
pronosticados con PARMA y ANFIS para el afio 2011, en la central

Daule-Peripa.

Como puede apreciarse, los menores costos de operacion se obtuvieron
utilizando los caudales pronosticados con el modelo ANFIS frente a los
costos obtenidos con el modelo de prondstico PARMA. El hecho de
obtener costos de operacion menores con el modelo de prondstico
ANFIS implica que para determinar las cuotas de generacién de cada
central hidroeléctrica, se puede utilizar el prondstico con el modelo
ANFIS pues este permitird al optimizador tomar una mejor decisién de

generacién al menor costo posible.

Tabla 5.10. Costos totales de operacién obtenidos para el afio
2011 aplicando los modelos de prondstico a la central Daule-

Peripa.

COSTOS TOTALES DE OPERACION DAULE-
PERIPA 2011 (ANO SECO)

CAUDAL REAL ANFIS PAR

$ 183957,117.92 | $ 171,166,958.29 | $ 185,462,873.59
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En la figura 5.8 se presenta la trayectoria del almacenamiento para las

simulaciones del ano 2011.

Trayectoria de embalse
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Figura 5.8. Trayectoria del almacenamiento en el embalse de la

central Daule-Peripa para el escenario afio 2011.

En la vertiente occidental de la cordillera, donde se encuentra ubicada
la central Daule-Peripa, el periodo de afluencias altas comienza en el
mes de enero; segun la trayectoria del embalse mostrada en la figura
5.8, el optimizador hace que el embalse se vacie hacia el mes de febrero,
aprovechando que se tiene un periodo de abundancia de caudales, sin
embargo, a partir del mes de abril que es cuando comienza a decrecer
el caudal afluente, el optimizador mantiene el embalse en niveles altos
hasta el mes de julio, que es cuando comienza a vaciar nuevamente el
embalse pues se espera que en al inicio del siguiente ciclo se tengan

afluencias abundantes nuevamente.
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Un buen optimizador aplicable a la operacion de sistemas hidrotérmicos
de potencia deberia considerar como politica éptima de operacion el
vaciar los embalses antes de los periodos de altas afluencias vy
aprovechar para generar la maxima potencia posible, pues si mantiene
el embalse en niveles altos al momento de la ocurrencia de los caudales
altos podria ser necesario verter el exceso de agua y desperdiciar el

recurso.

En la tabla 5.11 se presentan los costos totales obtenidos luego de las
simulaciones realizadas para la central Paute-Molino considerando el

ano 2011.

En este caso, el menor costo de operacion se obtuvo cuando se optimizé
el sistema utilizando los caudales pronosticados con el modelo ANFIS,
siendo incluso menores a los costos obtenidos con los caudales reales,

lo cual es coherente con lo reportado por Marinho en [26].

Esto no implica que los caudales reales provoquen una operacion errada
del sistema, simplemente indican que el optimizador respondié mejor a
los escenarios hidrologicos representados por los caudales
pronosticados y se puede aplicar el modelo ANFIS como una buena

aproximacion en los estudios de despacho econdmico.
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Tabla 5.11. Costos totales de operacién obtenidos para el afio
2011 aplicando los modelos de prondstico a la central Paute-

Molino.

COSTOS TOTALES DE OPERACION PAUTE-MOLINO
2010 (ANO SECO)

CAUDAL REAL ANFIS PAR

$ 3,496,468,400.00 | $ 2,018,054,900.00 | $ 2,020,054,900.00

En la figura 5.9 se presenta la trayectoria del almacenamiento del

embalse de la central Paute-Molino.
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Figura 5.9. Trayectoria del almacenamiento en el embalse de la

central Paute-Molino para el escenario afio 2011.

La hidrologia de la vertiente oriental de la cordillera de Los Andes, donde

se encuentra ubicada la central Paute-Molino, es complementaria con la
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hidrologia de la vertiente occidental; de esta forma, cuando en la
vertiente oriental es época de estiaje (meses de octubre a marzo), en la
vertiente occidental es época de lluvias abundantes que inician en el mes
de enero. El pico de caudales altos en la central Paute-Molino suele

ocurrir en el mes de julio de cada afo.

La trayectoria del embalse para la central Paue-Molino presenta un
comportamiento un poco especial, ya que el optimizador propone que se
vacie el embalse durante los primeros meses del afio, cuando es época
de estiaje y que luego se recupere el nivel del embalse para anticiparse
al inicio del estiaje en el mes de octubre. Se nota otro descenso del
embalse hacia el mes de mayo, seguramente para generar mas energia
y anticiparse a caudales altos que permitirdn recuperar el nivel del

embalse.

RESULTADOS DE LA APLICACION DEL MODELO:
ESCENARIO 2.

El escenario 2 corresponde a los siguientes escenarios de afluencias

altas, cuyo prondstico se presento en la seccion 4.3:

e Central Daule-Peripa: Ao 2012

e Central Paute-Molino: Afo 2012
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En la tabla 5.12 se presenta los costos totales obtenidos considerando
el periodo 2012 en la optimizacion de la operacién de la central Daule-
Peripa. Como era de esperarse, al tener afluencias altas los costos de
generacioén don menores a los costos determinados en la tabla 5.10, ya
que para el periodo 2012 se tiene mayor disponibilidad de energia

hidroeléctrica.

Tabla 5.12. Costos totales de operacion obtenidos para el afio
2012 aplicando los modelos de prondstico a la central Daule-

Peripa.

COSTOS TOTALES DE OPERACION DAULE-
PERIPA 2012 (ANO HUMEDO)

CAUDAL REAL ANFIS PAR

$ 164,616,300.55 [ $ 165,889,045.28 | $ 172,550,141.15

Analizando la tabla 5.12, se puede notar que el costo minimo de
operacion se lo obtuvo para el escenario de caudales reales, sin
embargo, al comparar los costos obtenidos al considerar los caudales
pronosticados, los menores costos se obtuvieron para los caudales
pronosticados con el modelo ANFIS, lo que refuerza la idea de que los
resultados del modelo de prondstico tienen influencia en los costos

totales de operacion del sistema.
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En la figura 5.10 se presenta la trayectoria del embalse de la central
Daule-Peripa. Haciendo una comparacién con la trayectoria de la figura
5.8, se puede apreciar que para el ano 2012 (afluencias altas), el
embalse reacciona vaciandose mas pues los caudales afluentes son
mayores y permitirdn una mejor recuperacion del embalse al llegar estas
afluencias.
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Figura 5.10. Trayectoria del almacenamiento en el embalse de la

central Daule-Peripa para el escenario afio 2012.

La trayectoria del embalse considerando los caudales pronosticados con
ANFIS (linea amarilla) es muy cercana a la trayectoria considerando
caudales reales (linea naranja) en los meses de enero a marzo y
practicamente coincide en los meses de marzo a diciembre, esto permite
deducir que los pronosticadores de caudales tienen mejor rendimiento

ante escenarios de caudales normales a altos y su rendimiento baja para
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caudales bajos o cuando hay presencia de fendmenos hidrolégicos
desfavorables. Este comportamiento se agudiza si no existe informacion
histérica suficiente y de buena calidad para que el modelo de prondstico
pueda anticipar su ocurrencia 0 no se cuenta con informacion de
variables climatolégicas que permitan al pronosticador anticiparse a esta

hidrologia seca.

En la tabla 5.13 se presentan los costos obtenidos para la central Paute-

Molino para el afio 2012.

Tabla 5.13. Costos totales de operacién obtenidos para el afio
2013 aplicando los modelos de prondstico a la central Paute-

Molino.

COSTOS TOTALES DE OPERACION PAUTE-MOLINO
2012 (ANO HUMEDO)

CAUDAL REAL ANFIS PAR

$ 3,145819,400.00 | $ 2,644534,800.00 | $ 2,775,339,200.00

Nuevamente es evidente que los costos son menores a los obtenidos en
la tabla 5.11 debido a que, siendo el afio 2012 un afo de afluencias altas,
entonces se tiene mayor oferta de energia hidroeléctrica y se desplazara
mas energia termoeléctrica. Los costos menores de operacién se

obtuvieron considerando los caudales pronosticados con ANFIS.
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En la figura 5.11 se presenta la trayectoria del embalse de la central
Paute-Molino. La trayectoria obtenida utilizando los caudales
pronosticados con el modelo ANFIS nuevamente tiene una cercania con
la trayectoria de los caudales reales para el ano 2012, lo que confirma
que el modelo ANFIS presenta un buen desempefio cuando es
contrastado con el modelo PARMA en aplicaciones de operacién de

sistemas hidrotérmicos.
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Figura 5.11. Trayectoria del almacenamiento en el embalse de la

central Paute-Molino para el escenario afio 2012.

5.6. ANALISIS Y DISCUSION DE RESULTADOS.
La principal idea de haber incluido el capitulo 5 de este trabajo fue realizar un
analisis critico sobre los modelos de optimizacion aplicables a los sistemas

hidrotérmicos. Como se pudo apreciar en la seccién 5.5, el modelo de
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prondstico tiene incidencia tanto en los costos esperados de operacion del

sistema como en las politicas de operacion de los embalses.

Las figuras 5.8 y 5.10, trayectoria del almacenamiento para la central Daule-
Peripa en dos escenarios de afluencias, se presentan como curvas suaves, con
sus valores mas altos coincidiendo con los meses de caudales bajos y con los
valores mas bajos de almacenamiento en los periodos previos a la ocurrencia
de caudales altos, esto puede entenderse como que el optimizador ha
seleccionado una buena politica de operacién mediante la cual se turbina una
cantidad importante de agua vaciando el embalse en las etapas previas y
durante la ocurrencia de caudales altos, y por el contario reduce su
turbinamiento y recupera el nivel de los embalses anticipandose a los caudales

bajos con el fin de evitar que exista un déficit de energia hidroeléctrica.

Revisando la trayectoria del almacenamiento de la central Paute-Molino, se
puede notar que es una curva cuya tendencia seria mantener una politica de
operacion similar a la obtenida para la central Daule-Peripa, sin embargo, su
forma no corresponde al tipo de curva que se obtiene normalmente para este

tipo de simulaciones (ver [46, 47, 55, 60, 61]).

El embalse Amaluza (Paute-Molino) tiene una pequefa capacidad de
regulacion, ya que su volumen util (79.61 hm?3) permite generar energia durante

pocos dias, trabajando a plena carga (turbinamiento maximo de 190 m?/s).
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En el trabajo de Guafiuna [64] se presenta un modelo para la optimizacién de
un sistema hidrotérmico conteniendo la central Paute-Molino, utilizando etapas
mensuales para la optimizacién, y se presenta un grafico de trayectoria del

embalse similar al obtenido en las figuras 5.9y 5.11.

Cabe resaltar que la central Paute-Molino forma parte de un proyecto que
integra 4 centrales hidroeléctricas en cascada (Paute-Mazar, Paute-Molino,

Paute-Sopladora y Paute-Cardenillo).

La central aguas arriba de esta cascada, Mazar, realiza la regulacion de los
caudales pues posee un embalse mayor (3.43 veces mayor que Molino), pese

a que tiene una capacidad instalada del 17.1% de la central Molino.

Actualmente se encuentran en operacion las centrales Mazar y Molino. En vista
que la central Molino tiene una alta capacidad de generacion y un embalse
pequeio, deberia esperarse que en la operacion conjunta de estas centrales, la
central Molino opere como una central de pasada para aprovechar al maximo
los caudales de ingreso manteniendo la altura liquida al maximo, ya que la

regulacién sera realizada aguas arriba.

Con la finalidad de verificar el comportamiento de la cascada Mazar-Molino ante
la solucion 6ptima obtenida con el optimizador Minos 5 empleado en la seccidn

anterior, se ha simulado la operacion de este sistema para el escenario de
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caudales promedios mensuales considerando el histérico disponible de 1964 a

2013.

En la tabla 5.14 se presentan los parametros operativos de la central Mazar y
en las tablas 5.15 y 5.16 se presentan los coeficientes de los polinomios de cota

de embalse y canal de descarga, obtenidos a partir de las referencias [66] y [67].

No se ha logrado obtener informaciones sobre la relacion entre la cota del canal
de descarga y la descarga total de la central, por lo que se ha considerado que

el nivel de la descarga es constante e igual a la cota de restitucién.

Esto podria afectar el rendimiento de la central Mazar dado que posee turbinas

tipo Francis, pero se asumira esta limitacién considerando que la afectacion

puede ser minima.

Tabla 5.14. Parametros operativos de la central Paute-Mazar.

Parametros Operativos

Potencia Volumen Volumen | Turbinamiento | Turbinamiento | Productividad [ Coef PC
Instalada Minimo Méximo Minimo Maximo MW m
[MW] [hm’] [hm’] [ms] [ms] {(nﬁ/s).m} (m?/s)’

183.66 914 4141 141 1411 0.00877014 | 0.000269
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Tabla 5.15. Coeficientes del polinomio cota-volumen del embalse

de la central Paute-Mazar.

Polimonio Cota - Volumen ¢(x) [msnm]

&

a3

a

a5

2022.0

2.1092

-0.020789

9.972¢-5

-2.15101e-7

1.6882¢-10

Tabla 5.16. Coeficientes del polinomio cota-descarga de la central

Paute-Mazar.

Polimonio Cota - descarga 6(u) [msnm]

by

b,

2004.0

0

0

En cuanto ala demanda de energia, se ha considerado que la demanda maxima
que deberd atender la cascada sera igual a la suma de las capacidades
instaladas de ambas centrales, y su variacién mensual sera igual a la variacion
mensual de la curva de demanda del SNI. En la tabla 5.17 se presenta la

demanda considerada para este escenario.

Mazar = 183.66 MW
Molino = 1075 MW
TOTAL = 1258.66 MW

Las limitaciones y suposiciones para la aplicacion del optimizador son las

mismas consideradas en las secciones anteriores.
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Se considerara los caudales promedios afluentes a ambas centrales de manera
independiente, ya que cuando se simulé la operacién de Molino aislada se

considero6 el caudal afluente total (Mazar + Molino).

Debido a que se simularan las centrales de manera independiente, se ha
considerado los caudales afluentes laterales a ambos embalses (Tabla 5.18).

Los valores mas altos de afluencias se presentan desde abril hasta agosto de

cada ano.
Tabla 5.17. Demanda considerada para la simulacion de la
cascada Mazar-Molino.
Demanda Demanda referida
promedio [MW] Demanda alas centrales
SNI (2002 - 2013) normalizada (0-1) IMW]

Enero 2573.51 0.948753522 1194.16
Febrero 2558.06 0.943056387 1186.99
Marzo 2592.29 0.955677194 1202.87|
Abril 2621.74 0.966533535 1216.54
Mayo 2621.72 0.966524777 1216.53
Junio 2562.92 0.94484892 1189.24
Julio 2515.47 0.927356369 1167.23
Agosto 2531.96 0.933434056 1174.88
Septiembre 2590.00 0.954832038 1201.81]
Octubre 2605.03 0.960372401 1208.78
Noviembre 2649.04 0.976599488 1229.21
Diciembre 2712.52 1 1258.66
Promedio 2594.52 - 1203.91
Maximo 2712.52 - 1258.66)
Minimo 2515.47 - 1167.23
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Tabla 5.18. Caudales promedios mensuales (1964-2013)

considerados para la simulacion de la cascada Mazar-Molino.

Enero | Febrero | Maro | Abrl | Mayo | Jumio | Julio | Agosto |Septiembre| Octubre |Noviembre| Diciembre
Mazar 09 6L 7L 10069 10882 w745 BLY| WY AN 638 4% BH
Amaluza 02 B L B0 B3 TR K07 Ml B B8R B AR

En la figura 5.12 se presenta la trayectoria de los embalses de ambas centrales.

Se puede notar que curvas obtenidas mantienen una forma similar a las curva
que se obtiene normalmente para este tipo de simulaciones (ver [46, 47, 55, 60,
61]), ya que el embalse aguas arriba (Mazar), de mayor tamano, realiza la
regulacién de los caudales y reduce su almacenamiento dependiendo de las
afluencias, en tanto que el embalse al final de la cascada (Molino), realiza su
operacién como una central de pasada, manteniendo su embalse al nivel
maximo la mayor parte del tiempo y turbinando practicamente todo el caudal

que ingresa a su embalse (afluentes laterales y contribuciones de Mazar).
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Trayectoria de embalse
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Figura 5.12. Trayectoria de los embalses Mazar y Amaluza ante

caudales promedios mensuales.

En la figura 5.13 y 5.14 se presentan los turbinamientos de ambas centrales
comparados con las afluencias mensuales. El turbinamiento de la central Mazar
tiene su valor maximo en el mes mayo, por lo que aprovecha el aumento de las

afluencias que inicia en abril.

En los siguientes meses el turbinamiento se reduce para almacenar la mayor
cantidad de agua del periodo humedo con la finalidad de luego utilizar esta agua
en los meses de afluencias escasas, por este motivo el embalse tiene sus
mayores niveles en las etapas posteriores al periodo humedo, pues de esta
manera la oferta de energia hidroeléctrica se mantiene y los costos de operacién

totales del sistema se mantienen equilibrados.
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Por el contrario, la central Molino (figura 5.14) turbina practicamente toda el
agua que le ingresa desde los afluentes laterales y desde el embalse Mazar,
manteniendo las caracteristicas de operacién como central de pasada, que es

la politica éptima de operacion segun [46, 47 y 61].

Turbinamiento de la central Mazar

150
2
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£
=
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O
(@]
0
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Meses
Turbinamiento Afluencia

Figura 5.13. Turbinamiento de la central Mazar.

Turbinamiento de la central Molino
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Figura 5.14. Turbinamiento de la central Molino.
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En la figura 5.15 se presenta la trayectoria de la generacién de potencia de las
centrales comparadas con la demanda total considerada. Como puede
apreciarse, la central Molino tiene mayor capacidad instalada y por tanto es la
que define la generacion hidroeléctrica para complementar la generacion
térmica; la diferencia entre la generacion hidroeléctrica total y la generacion de
la central Molino tienen un comportamiento casi igual, diferenciado solo por la
generacion de la central Mazar. La generacion hidroeléctrica total (linea color
rojo) y la complementacion térmica (linea color verde) se suman para atender

la demanda del sistema (linea color azul).

Para el escenario analizado no se presentaron vertimientos. El costo total de
operacion fue de $ 2,265'392,000.00 (dos mil doscientos sesenta y cinco

trescientos noventa y dos mil millones de unidades monetarias).

Generacion de potencia

1400
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800 E——— N~
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400
200

Potencia [MW]

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

Meses

Mazar Molino Térmica Demanda Hidro Total

Figura 5.15. Generacién de potencia para la cascada Mazar-

Molino.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

CONCLUSIONES

1. El principal objetivo de este trabajo fue la aplicacién de un modelo basado en
una de las técnicas de Soft Computing mas populares: las Redes Neuro-Fuzzy,
y una de sus aplicaciones especificas el sistema ANFIS, que se fundamenta en
la combinacion de redes adaptables (una extension de las redes neuronales) y

los sistemas de inferencia Fuzzy.

2. El problema del prondstico de caudales es de vital importancia para el sector
eléctrico ecuatoriano, ya que la eficacia de las politicas de operacion del sistema
hidrotérmico ecuatoriano tiene una alta dependencia de la exactitud de los

caudales pronosticados.

3. La entrada en operacién de nuevos proyectos hidroeléctricos actualmente en
construccion motiva a que se realicen mayores esfuerzos para encontrar

mejores modelos de prondstico de caudales, especialmente en momentos en
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que el clima presenta una alta variabilidad y se estima la ocurrencia de

diferentes escenarios de cambio climatico.

En la actualidad, los prondsticos de caudales en el Ecuador se realizan
considerando modelos de series de tiempo estocasticas; sin embargo, si se
considera que las series de caudales afluentes presentan un comportamiento
periodico y no estacionario, dichos modelos no pueden ofrecer siempre
resultados satisfactorios, especialmente cuando se presentan variaciones
climatolégicas. Por este motivo se propuso la aplicaciéon del modelo ANFIS el
cual segun la literatura consultada ha presentado mejores resultados frente a

los modelos estocasticos clasicos.

En este trabajo se ajustaron dos modelos ANFIS para realizar el prondstico de
los caudales medios mensuales afluentes a las centrales hidroeléctricas Paute-
Molino y Daule-Peripa; el histérico de caudales considerado para el estudio fue
el periodo entre 1950 a 2013 para Daule-Peripa y 1964 a 2013 para Paute-

Molino.

El proceso de prondstico se llevdo a cabo en dos fases: la primera fase
correspondi6 a la identificacion de la arquitectura ANFIS y entrenamiento de la
red para cada serie de caudales, y la segunda correspondié a la evaluacién de

dicha arquitectura en el prondstico de caudales en un horizonte de cinco afos.



10.

162

Para el entrenamiento de la red se considero el histérico de caudales de cada
central hasta el ano 2008, de tal manera que los modelos ANFIS adapten sus
parametros y “adquieran el conocimiento” sobre el comportamiento de la serie
de caudales. Para el proceso de prondstico y comparaciéon de resultados, se

utilizé un periodo de 5 afios, de 2009 a 2013.

Para determinar la eficacia del modelo propuesto, fue comparado con los
caudales reales del periodo de prueba y con un pronéstico basado en el modelo
de series de tiempo estocasticas PARMA. La comparacion se realizo utilizando
métricas de error comunmente utilizadas en aplicaciones de redes neuronales

artificiales.

Los resultados presentados en el capitulo 4 muestran que el modelo ANFIS
presenta mejor eficiencia en el prondstico frente al modelo PARMA, cuando son
comparados con los caudales reales ocurridos en el periodo de prueba
utilizando las métricas de error definidas para la comparacion. Los resultados
obtenidos son coherentes con las referencias consultadas y se pude establecer
que el modelo ANFIS permite obtener un mejor pronéstico de caudales para las

dos centrales hidroeléctricas estudiadas.

Los resultados también demuestran que para el proceso de entrenamiento, el
modelo ANFIS requiere un numero de épocas mucho menor que las redes

neuronales artificiales.
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En el capitulo 5 se presentd la aplicacion de un modelo de optimizacion
deterministica para evaluar la influencia que tiene el modelo de prondstico de
caudales en los costos de operacion de un sistema hidrotérmico y en las
politicas de operacion. Para tal efecto se seleccionaron dos afos del periodo

pronosticado, un afo de afluencias altas y un afio de afluencias bajas.

Los resultados en cuanto a costos y la trayectoria del almacenamiento del
embalse nuevamente fueron favorables para el modelo ANFIS, pues al
optimizar la operacioén del sistema con los caudales pronosticados con esta
herramienta se obtuvieron menores costos de operacién comparados con los

obtenidos considerando los caudales pronosticados con el modelo PARMA.

Una de las limitaciones que se tuvieron en la aplicacion del modelo de
optimizacion fue la falta de informacion detallada de las centrales,
especialmente en lo que se refiere a las ecuaciones que relacionan los
volumenes del embalse y canal de desagile con la altura y el turbinamiento,
respectivamente. Evidentemente la falta de esta informacion no permite
representar en detalle la funcién de produccion de hidroelectricidad, sin
embargo, siendo el objetivo del capitulo 5 solo evidenciar la influencia del
modelo de prondstico de caudales, el autor considera que los resultados

obtenidos son coherentes y constituyen una aproximacion valida.

Finalmente, se realizd una discusion detallada de las ventajas y desventajas de

los dos enfoques utilizados para la planificacion de la operacion de sistemas
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hidrotérmicos (deterministico y estocastico), y se realizé un analisis de la
operacion conjunta de las centrales Paute-Mazar y Paute-Molino considerando
caudales promedios mensuales, lo que confirmoé que la operacion optima de
una cascada de centrales hidroeléctricas establece que la centra aguas abajo
deberia operar como una central de pasada para aprovechar la altura liquida
maxima y aprovechar de mejor manera los caudales afluentes que son

regulados por las centrales aguas arriba.

RECOMENDACIONES

1. Como recomendacion se plantea que la FIEC la adquisicion de una licencia
educativa del software GAMS, lo que permitiria realizar simulaciones de largo
plazo (5 a 10 afos) y se tendria una mejor perspectiva de la operacion de las
centrales del sistema ecuatoriano, y de esta forma realizar estudios que
permitan determinar reglas operativas 6ptimas adecuadas para los embalses,
pues las reglas operativas paralelas que se utilizan actualmente pueden no ser

las mas adecuadas.

TRABAJOS FUTUROS

1. Debido al desempefio mostrado por el modelo ANFIS, se sugiere la

continuacion de estos estudios considerando el aumento del orden de

autoregresion; esto aumentara el esfuerzo y tiempo computacional necesario



165

para la ejecucion de los modelos, pero es importante analizar el rendimiento del
pronostico bajo estas consideraciones.

Un aspecto tedrico que debe ser analizado es el aumento en el orden de la
funcion de salida del modelo ANFIS y utilizar un polinomio de segunda orden
en lugar de una funcién lineal para la salida. Otro aspecto teérico importante es
el uso de técnicas afines como algoritmos genéticos para el ajuste de las
funciones de pertenencia, ya que el procedimiento heuristico utilizado
constituye un ensayo tipo “prueba y error”, y evidentemente habra mejores
metodologias para este ajuste.

Un desarrollo importante y necesario es el establecimiento de un Sistema de
Informacion para las Centrales Eléctricas del Ecuador, dicho sistema deberia
contar con una base de datos detallada con las caracteristicas principales de
cada una de las centrales hidroeléctricas y termoeléctricas, de tal forma que los
investigadores cuenten con informacién completa para aplicar diferentes
modelos de optimizacién; de esta forma se podrian realizar mejoras que
conduzcan a obtener los mayores beneficios de la gran inversién que esta
realizando el estado en energia hidroeléctrica.

En virtud del ingreso de importantes proyectos hidroeléctricos, deberia
considerarse la apertura de una linea de 1+D en modelos de planificacién de la
operacién de sistemas hidrotérmicos, ya que la experiencia brasilefia con el uso
del modelo de optimizacién estocastica no ha sido la mejor segun la bibliografia

consultada y en dicho pais se esta realizando pruebas con modelos alternativos.
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ANEXO1: CAUDALES MEDIOS MENSUALES CENTRAL DAULE-PERIPA

ANO ENE FEB MAR ABR MAY JUN JuL AGO SEP ocCT NOvV DIC

1950 26.1 286.6 816.8 327.6 95.4 72.6 28.9 15.6 11.3 15.8 12.3 113.9
1951 65.1 321.7 450.4 519.4 233.1 289.2 274.3 52.4 25.5 24 .1 21.7 16.6
1952 72.6 198.2 158.8 277.9 183.0 94.3 66.2 34.1 37.9 14.4 7.5 22.0
1953 137.8 561.3 507.2 487.8 1054.0 87.8 61.1 30.6 25.3 22.2 30.3 21.8
1954 41.4 231.0 742.3 205.1 184.3 111.0 49.3 26.6 25.2 19.9 11.8 96.1

1955 521.5 444.9 428.3 449.8 146.1 23.6 55.9 31.9 31.8 14.2 11.5 10.3
1956 36.5 255.8 993.9 455.3 104.9 70.6 28.8 19.5 15.0 15.2 11.6 19.3
1957 37.1 530.7 605.0 282.3 524.3 251.5 177.5 38.9 42.7 21.1 12.9 21.4
1958 61.2 563.5 1036.0 383.4 164.2 89.4 20.1 19.5 14.6 17.1 11.4 18.2
1959 38.5 230.3 842.0 318.3 339.3 235.2 31.5 31.1 24.2 13.9 13.7 43.4
1960 91.3 198.5 436.6 566.5 188.8 13.3 19.3 15.9 15.2 10.2 6.7 6.7

1961 45.1 544 .4 548.9 196.8 130.4 27.3 24.0 18.3 16.3 44.1 11.7 17.6
1962 96.2 255.4 630.8 631.0 153.6 66.7 27.8 14.8 15.6 9.2 12.2 11.6
1963 27.1 86.5 193.1 167.2 103.2 28.7 16.3 11.6 6.9 6.5 6.8 10.4
1964 178.8 321.2 688.2 759.2 118.4 45.0 29.7 23.5 21.2 18.2 15.2 16.8
1965 57.4 260.7 755.2 834.2 527.2 222.6 74.3 33.7 23.4 23.6 21.9 15.2
1966 252.6 532.1 634.1 235.4 144.8 72.8 28.2 26.6 15.7 18.4 12.4 15.6
1967 298.1 534.5 369.6 144.7 99.7 45.0 30.5 22.2 18.0 17.0 11.9 11.7
1968 36.9 136.0 167.5 163.5 38.4 28.5 21.3 16.0 14.1 10.3 9.3 8.8

1969 32.1 49.0 239.9 509.4 434.8 289.1 75.1 32.2 22.0 16.3 15.2 20.2
1970 63.1 170.3 167.0 858.4 358.2 80.9 37.4 25.5 20.0 16.0 14.1 16.5
1971 51.3 370.8 853.1 349.2 66.5 35.2 24.6 19.2 15.5 14.3 12.4 15.5
1972 66.3 369.4 608.7 405.8 150.6 464 .4 208.0 64.4 37.3 34.1 24.5 108.7
1973 415.4 544.0 514.0 745.2 500.7 101.2 58.1 33.0 26.8 22.6 18.4 19.5
1974 28.8 329.2 275.6 98.2 121.7 37.5 26.0 18.4 14.0 12.9 9.8 21.1

1975 288.0 659.9 586.0 652.5 125.9 87.4 41.7 27.3 20.3 15.0 11.7 26.1

1976 369.7 585.9 734.2 743.5 543.1 152.0 61.9 32.6 16.9 16.9 15.6 22.2
1977 145.6 293.6 619.3 214.0 93.5 67.2 34.5 22.5 23.6 23.6 8.6 13.7
1978 60.1 315.8 215.9 297.0 250.7 49.7 27.3 18.4 11.5 11.5 11.5 10.2
1979 33.2 143.7 232.6 320.0 60.4 57.0 31.7 18.4 13.8 13.8 9.2 7.2

1980 12.8 117.6 109.2 423.3 186.8 57.9 27.1 18.0 11.0 11.0 10.1 10.2
1981 52.8 596.8 478.5 399.6 62.7 26.7 18.0 13.6 8.5 8.5 6.9 9.2

1982 57.6 263.6 112.2 143.9 103.1 53.2 22.9 14.4 10.0 10.0 600.9 768.1
1983 803.5 617.5 802.0 743.3 566.0 464.3 247.3 181.0 98.1 98.1 54.5 56.1

1984 43.8 448.2 627.4 447.3 214.0 68.1 39.5 22.8 14.5 14.5 10.3 42.7
1985 195.6 177.0 246.0 111.7 53.1 54.2 27.7 17.2 9.2 9.2 6.6 a47.3
1986 151.0 120.0 220.7 338.5 210.1 50.7 27.5 18.6 12.6 13.7 13.0 19.0
1987 339.2 782.2 554 .4 609.7 427.8 98.2 45.8 39.4 18.9 17.1 14.4 18.6
1988 112.8 374.0 218.7 167.3 237.3 54.6 40.4 37.0 32.0 31.6 42.4 47.8
1989 181.5 640.8 449.7 484.5 132.4 64.4 35.1 20.5 17.2 15.9 14.3 11.5
1990 40.1 203.7 338.9 382.9 106.2 35.7 22.5 10.3 7.0 4.2 2.8 13.7
1991 21.3 451.1 466.5 312.0 161.7 51.1 38.5 30.0 39.7 40.0 30.8 29.8
1992 206.5 495.5 1124.0 581.3 701.5 298.0 102.9 34.5 26.3 24.5 31.0 39.3
1993 122.3 578.2 693.4 785.0 327.5 76.3 34.9 27.3 20.7 13.7 19.8 36.6
1994 163.7 526.7 410.7 561.4 404.0 109.1 45.0 37.9 25.1 27.0 27.1 80.1

1995 272.6 458.8 168.2 344.0 126.8 85.1 56.0 41.6 27.2 30.7 24.7 40.6
1996 66.5 325.3 471.7 336.7 110.9 49.1 39.4 39.7 9.3 14.8 24.2 13.7
1997 77.6 336.9 436.8 558.1 437.8 507.0 411.7 502.8 464.9 498.3 39.0 864.2
1998 800.4 773.2 1317.0 1592.0 722.0 684.7 220.5 117.4 77.0 53.3 46.6 34.7
1999 57.5 652.6 593.0 736.7 267.4 90.5 42.4 12.9 16.3 11.3 8.4 35.8
2000 51.1 367.9 487.1 384.2 227.9 49.5 25.3 14.1 10.1 5.6 5.8 10.1

2001 242.9 328.7 572.5 756.3 212.2 48.7 24.3 14.0 7.8 4.5 4.7 11.3
2002 46.9 364.5 646.5 673.8 399.6 201.3 41.9 20.1 15.1 17.0 18.4 77.8
2003 285.2 442.8 311.4 324.0 167.7 53.5 26.8 12.1 3.8 10.6 5.8 31.7
2004 46.3 286.0 226.3 309.0 181.2 78.0 30.1 11.5 12.4 7.2 3.9 5.4

2005 27.1 187.2 302.6 569.4 82.7 18.4 7.6 3.7 0.6 0.6 2.1 9.2

2006 33.8 424.7 595.7 171.1 63.7 30.5 15.1 16.8 11.5 8.1 25.3 12.5
2007 80.5 335.7 391.1 450.4 162.8 90.1 15.5 7.0 0.2 1.1 0.5 3.9

2008 393.4 729.2 597.0 350.9 182.9 55.0 31.9 12.8 2.5 3.0 12.4 4.3

2009 186.3 485.2 407.0 154.7 161.7 46.3 31.8 24.4 18.0 12.2 9.4 44.7
2010 181.5 592.9 591.7 638.7 318.6 59.0 52.1 21.5 43.7 20.3 23.5 111.6
2011 328.1 486.3 162.1 474.8 108.4 46.4 57.7 31.4 19.7 15.4 11.7 29.8
2012 463.0 754 .4 906.8 492.7 460.5 158.6 82.7 30.7 23.7 18.7 15.4 11.6
2013 173.1 467.8 824.9 705.8 155.8 109.0 49.8 34.8 28.0 22.6 16.2 19.9
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ANEXO2: CAUDALES MEDIOS MENSUALES CENTRAL PAUTE-MOLINO

ARNO ENE FEB MAR ABR MAY JUN JuL AGO SEP OCT NOV DIC
1964 81.0 66.2 82.1 154.8 200.4 250.5 139.3 177.9 221.4 84.5 66.5 42.6
1965 48.0 45.9 60.5 102.6 175.6 243.6 183.2 125.9 134.3 100.8 140.4 62.0
1966 118.7 83.3 109.5 107.3 82.4 92.6 123.0 127.5 89.2 82.1 44.4 46.1
1967 88.8 72.3 61.4 91.6 170.8 172.7 241.6 198.2 102.9 114.1 65.5 55.1
1968 80.1 30.6 95.3 100.3 61.6 101.1 238.2 139.1 106.5 119.5 55.7 25.8
1969 36.9 73.3 66.7 188.8 103.7 141.2 147.6 159.0 122.4 65.6 88.7 115.0
1970 108.7 190.7 145.9 164.4 172.0 299.4 161.9 214.4 161.9 107.6 103.0 103.6
1971 84.5 102.5 182.8 146.7 100.6 163.3 220.7 173.4 168.6 124.9 67.0 59.1
1972 117.6 95.5 106.0 134.8 149.3 178.3 264.0 116.7 155.6 93.8 104.9 87.5
1973 98.6 128.3 98.4 137.4 140.7 136.9 173.9 178.7 145.6 72.3 74.5 47.0
1974 49.8 128.3 90.2 70.2 181.9 122.7 273.1 137.5 185.6 179.0 110.8 104.1
1975 105.2 92.4 166.0 120.7 175.0 308.2 215.0 235.6 124.5 135.2 114.0 53.9
1976 74.0 61.8 72.9 202.1 247.7 278.8 343.0 238.9 119.2 59.0 77.9 60.6
1977 51.2 105.2 132.6 193.2 108.8 214.5 176.3 129.5 144.8 111.0 46.5 61.2
1978 49.1 71.2 137.9 229.6 198.1 287.1 2149 196.4 140.2 181.9 51.3 42.4
1979 33.8 26.3 79.7 150.5 136.2 138.7 136.7 106.4 64.3 53.7 36.0 56.5
1980 45.0 62.1 79.2 148.9 118.3 183.8 191.3 118.5 109.9 147.3 100.6 74.7
1981 34.1 58.0 126.5 127.1 74.6 134.2 151.7 65.7 79.5 46.1 31.4 51.9
1982 43.9 40.9 43.7 130.1 139.5 97.4 154.6 164.8 96.9 118.6 95.5 129.9
1983 103.3 120.6 132.4 185.4 167.9 101.8 113.0 123.1 110.4 142.9 58.2 78.5
1984 47.6 158.4 127.7 258.9 108.4 188.3 201.8 138.1 96.3 88.4 59.3 82.7
1985 41.2 45.4 42.0 46.1 92.5 252.3 206.8 167.1 87.5 7.7 66.0 45.7
1986 46.8 52.8 62.9 134.7 136.7 144.8 2457 92.4 144.8 112.7 114.5 79.8
1987 61.6 152.7 128.5 142.7 181.5 140.9 158.5 115.2 112.1 102.3 42.7 59.2
1988 54.9 110.3 64.8 192.8 183.4 98.5 177.2 95.5 68.5 128.3 129.0 58.1
1989 109.5 124.9 179.9 107.8 203.9 268.4 247.3 107.0 78.7 129.6 72.0 30.8
1990 62.8 64.1 135.8 130.3 138.5 253.0 163.3 154.0 82.4 97.2 84.1 73.5
1991 46.8 97.0 82.2 101.7 119.2 168.5 226.3 155.9 93.2 73.3 80.7 47.0
1992 34.1 39.3 104.0 109.7 81.1 169.8 144.2 91.5 84.1 57.8 47.8 43.9
1993 56.8 75.2 192.8 103.6 188.3 206.2 203.3 126.9 121.5 89.1 78.1 93.6
1994 71.3 87.2 114.3 186.3 263.9 315.0 252.7 255.4 208.6 97.3 134.4 102.6
1995 62.9 42.0 52.6 80.2 150.0 133.5 150.6 47.0 64.5 50.0 91.0 74.7
1996 54.8 134.9 114.5 125.6 185.9 123.0 2419 138.9 108.3 93.7 48.1 52.0
1997 35.8 97.7 118.2 141.1 241.6 73.0 211.3 141.9 87.8 51.3 127.2 101.9
1998 71.5 83.3 97.7 152.9 129.8 187.0 248.8 108.1 56.5 79.5 79.0 34.1
1999 67.0 116.3 158.4 337.8 283.1 147.0 175.7 180.8 98.1 96.3 47.3 93.6
2000 45.0 91.2 135.9 189.1 277.0 176.1 143.3 124.6 123.5 93.9 40.2 52.0
2001 51.2 59.3 70.4 145.7 100.3 255.2 135.4 146.5 89.5 49.3 46.9 57.6
2002 50.0 48.0 53.1 105.8 156.9 122.4 196.9 125.6 69.4 71.8 119.8 72.5
2003 49.1 57.9 62.7 114.5 268.7 145.3 157.4 98.0 83.8 65.3 59.0 96.5
2004 47 1 33.0 94.9 82.1 121.0 295.0 147.0 128.7 112.5 87.3 73.6 77.2
2005 37.0 100.6 137.6 200.0 135.7 216.5 115.7 72.2 55.0 47.8 71.8 80.0
2006 70.8 95.5 95.3 131.2 133.7 125.2 113.4 86.8 84.0 57.1 64.1 85.1
2007 73.5 47.9 87.0 156.7 146.1 352.2 90.7 137.2 99.4 85.8 137.8 128.4
2008 85.7 177.0 142.0 156.6 201.0 164.2 216.0 132.9 147 .4 124.1 135.5 75.7
2009 113.0 99.9 82.6 183.9 148.1 155.8 158.8 118.6 711 64.2 41.6 45.5
2010 40.7 87.4 52.4 109.6 143.0 194.8 139.5 103.4 64.5 46.6 53.7 69.2
2011 72.9 94.6 57.2 187.5 202.7 174.8 331.9 102.6 153.3 87.9 84.0 149.6
2012 149.7 139.4 168.2 160.4 139.2 152.0 174.9 142.1 83.6 79.2 76.8 53.5
2013 102.3 93.5 90.4 76.8 91.9 193.6 210.5 141.7 103.8 93.3 46.2 39.9
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