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POTENCIA EN UN PARQUE EOLICO

Un parque eolico es un sistema dindmico complejo, donde decenas de aerogeneradores
interactUan entre si a través de estelas turbulentas. Los datos registrados durante la operacion de un
parque pueden esconder informacion valiosa que puede ser aprovechada para optimizar la
distribucion espacial de las turbinas, disefiar estrategias de control en tiempo real, y aprender sobre
la fluidodindmica subyacente. El objetivo de este trabajo es extraer y analizar patrones
espaciotemporales dominantes en la dindmica de la generacién de potencia en un parque e6lico a
partir de datosde operacion reales. Ademas, se aplica descomposicién en valores singulares (SVD),
correlacion y regresion para realizar la reduccion de dimensionalidad de variables y establecer la
importancia de cada variable. Finalmente se utiliza la regresion para predecir la potencia total del
parque.

Primero se muestran los antecedentes que contienen las bases con las cuales se realiza el
trabajo. Luego se presenta la formulacion del problema y de los algoritmos utilizados. Finalmente
se presentan los resultados para analizar y concluir sobre los resultados obtenidos.

Se estudia un conjunto datos el cual proviene de una central edlica instalada en Chile. Se
trabajard con el lenguaje computacional Python y con librerias de codigo abierto que contienen
implementaciones de los algoritmos a utilizar.

Primero se muestran y analizan los resultados de la distribucion espacial de potencia que
entrega la SVD que permite tener un acercamiento a la fluido dindmica del sistema. Luego se
muestran los graficos de acumulaciéon de energia y valores singulares, lo que permite realizar la
disminucion dedimensionalidad como también estudiar las variables importantes. Luego se realiza
la comparacion entre la distribucién espacial de potencia y variables externas, de manera de
encontrar que variable es la que describe cada distribucion espacial de potencia. Con lo anterior,
se realiza una reconstruccion de potencia tomando una SVD de rango 8. Finalmente se comparan
los resultados de la prediccion de la potencia total del sistema.

Se logra reducir la dimensionalidad del parque de 55 a 8 patrones espaciales de potencia,
lo que cual es un gran avance, también, se logra predecir la potencia total del sistema en diferentes
ventanas. También es posible predecir la potencia del sistema en su distribucion espacial. Mediante
la SVDy la correlacion se logra captar cual de las variables describe los primeros 5 modos, lo que
permite conocer las variables que describen mejor la dindmica del sistema.
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1. Introducciodn

En la actualidad, el pais se ha visto enfrentado a una variedad de problemas y escenarios
energéticos complejos, debidoa la gran dependencia de recursos energéticos extranjeros como el
petrdleo y gas natural. Ademas, nuevas politicas mundiales exigen una generacion de energia mas
limpia y verde, por lo que las termoeléctricas en el pais son tecnologia obsoleta para los afios
venideros.

Es por lo anterior que se han implementado una variedad de medidas, tal como la
promulgacion de la Ley 20.257, que promueve la instalacién de centrales basadas en Energias
Renovables No Convencionales (ERNC), tal como la energia eolica. También se encuentra el
proyecto de cierre total de las termoeléctricas a partir del 2025. La energia edlica es una de las mas
utilizadas a nivel mundial, y en Chile existe un gran potencial de generacion.

Existen desafios en el proceso de generacion de energia en un parque edlico, ya que sus
variables son muy susceptibles a cambiar bruscamente y ademas hay una gran interaccion entre
todos los generadores instalados. Esto produce mucha incertidumbre, lo que hace dificil la
optimizacion del sistema como también la toma de decisiones. Lo que se busca al optimizar es
maximizar la generacién de potencia del sistema completo.

Actualmente estos sistemas se estudiante simulaciones computacionales que resuelven las
ecuaciones que gobierna la fisica involucrada las cuales tiene un costo computacional alto que
limita su utilizada para realizar optimizacion o tareas en tiempo real. En la actualidad, con el
desarrollo de machine learning es posible solo con datos registrados a través del tiempo describir
el sistema mediante una ecuacion diferencial y de esta manera predecir los valores de potencia que
generard el parque, también es posible identificar relaciones entre aerogeneradores y encontrar las
variables que mas importan dentro del sistema.

De esto nace la motivacion y objetivo del trabajo de titulo, es lograr describir un sistema
dinamico complejo, de manera de predecir, identificar relaciones y rastrear las variables mas
importantes delsistema y de esta manera ayudaren la optimizacion del parque edlico como también
en la toma de decisiones al futuro. A pesar de lo anterior, uno de los limitantes de la prediccion
radica en el cambio de factores externos, tal como el momento del dia en que se predice la potencia
edlica u desviaciones extremas en el flujo del viento. Un ejemplo claro de la aplicacion de esta
tecnologia es la optimizacion de un parque mediante la desviacion de la estela de los generadores
para asi aumentar la generacion de potencia total del sistema.

La Figura 1.1 muestra los resultados de un campo de velocidad encontrados por Gebraad y
otros. Estos resultados fueron obtenidos mediante simulaciones computacionales y lo que busca es
encontrar un angulo de yaw tal de disminuir la estela que deja cada aerogenerador y de esta manera
aumentar la potencia total del sistema. Al lado izquierdo se observa la simulacion sin optimizar el
angulo yaw. Al lado derecho se muestra el parque eélico optimizado. El color rojo-naranjo indica
velocidades altas y el color azul indica velocidades bajas. (Gebraad, y otros, 2016)
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Figura 1.1: Resultados simulacion numérica. (Gebraad, y otros, 2016)

Como se observa, en al caso sin optimizar la estela choca directamente con el generador
gue se encuentra atras. Con el caso optimizado se observa una clara disminucion del color azul en
el mapa. Esto implica que el cambio de angulo reduce de manera significativa la disminucion de
velocidad de entradaa los generadores, lo que se traduce en un aumento de potencia generada del
sistema, que, al finy al cabo, es la funcidn objetivo a optimizar. (Gebraad, y otros, 2016)

En este caso, el trabajo permite el control de orientacion de las turbinas mediante el cambio
de &ngulo yaw, como también permite la prediccion de potencia del sistema a corto plazo. Otros
estudios se centran en el posicionamiento de las turbinas en el volumen del control del sistema
como es en el caso del paper: “Generalized coupled wake boundary layer model:applications and
comparisons with field and LES datafor two wind farms” (Stevens, Gayme, & Meneveau, 2016)

Objetivo principal:

- Extraer patrones espacio-temporales dominantes para analizar y predecir la dinamica
de la generacion de potencia en un parque edlico a partir de datos reales de operacion.

Objetivos especificos:

- Procesar datos de operacion reales de un parque edlico.

- Identificar un modelo para la dindmica de la generacion de potencia en el parque.

- Interpretar los patrones espacio-temporales dominantes en la generacion de potenciaen
términos de la fluidodinamica del sistema.



2. Antecedentes

2.1.1 Dindmica de la generacion de potencia en un pargue edlico

Se estudia la generacion de potencia de un parque edélico ubicado en el norte de Chile. Una
de las principales motivaciones son el estudio y prediccion del comportamiento de potencia del
parque edlico a través del tiempo. La dificultad del estudio se basa en que el sistema es complejo,
debido a la gran cantidad de variables que influyen en la generacién de potencia, ademas, es un
sistema dinamico, tomando en cuenta que cada generador influye en la produccion de potencia de
los otros generadores debido a la estela y flujo que deja el generador luego de tener contacto con
el aire.

Recientemente, los efectos de interaccion de estela se han convertido en un campo de
estudio mas significativo en la investigacion sobre algoritmos de control de turbinas eélicas porque
las plantas edlicas han crecido en tamafio y mas conocimiento se ha vuelto disponible en la pérdida
de eficiencia debido al efecto de interaccion con la estela.

Cada aerogenerador de un grupo de aerogeneradores (una planta de energia edlica) puede
influir en el rendimiento de otros aerogeneradores a través de la estela que se forma aguas abajo de
su rotor. La estela es una estructura de flujo que se caracteriza por una velocidad del viento reducida
porque el rotor de la turbina extrae energia cinética del flujo entrante y una turbulencia aumentada
porgue la turbina obstruye el flujo. Si otra turbina se encuentra en el camino de una estela en un
lugar donde el flujo aln no se ha recuperado completamente a las condiciones de flujo libre, la
velocidad del viento reducida da como resultado una menor produccion de energia eléctrica de esa
turbina. La estela puede inducir un aumento de las cargas dindmicas en la turbina. (Gebraad, y
otros, 2016)

Los modelos dindmicos tienen una variedad de complicaciones que no son relevantes para
los modelos de estado estacionario. Por ejemplo, el efecto temporal de las estructuras turbulentas
a gran escala y la no linealidad de la adveccion afectan los tiempos de viaje entre turbinas. Estas
interacciones afectan la produccion de energia instantanea de las turbinas individuales dentro de
un pargue, pero es posible que no cambien la produccién de energia promediada en el tiempo.
(Shapiro, Starke, Meneveau, & Gayme, 2019)

Existen fendmenos que no se logran observar cuando se estudia un sistema estacionario, tal
como, el proporcionar regulacion secundaria. La red eléctrica con parques edlicos es mas
complicada que el caso de una sola turbina debido al acoplamiento aerodinamico entre turbinas
que ocurre en escalas de tiempo comparables a las de la sefial de referencia reduce su punto de
ajuste de potencia. Laregulacién secundaria es la regulacion de potencia activa para el control del
equilibrio de generacion y demanda instantaneaen la red y por ende la regulacion de frecuencia.

Es posible que la produccion total de energia del parque eolico no disminuye porque las
turbinas aguas abajo pueden producir mas energia debido a la reduccion de los efectos de estela.
(Shapiro, Bauweraerts, Meyers, Meneveau, & Gayme, 2017)
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El estudio de sistemas complejos y no estacionarios es Util, pero es com. Hay varios
métodos para abordar este tipo de problemas, los cuales han ido evolucionando hasta alcanzar
algoritmos optimizados y especializados.

El método numérico-fisico es el método mas utilizado para la resolucion de problemas
estacionarios y dinamicos con limitacién de pardmetros. De manera general, este método describe
ecuaciones de Navier-Stokes con un modelo de turbulencia y luego de iterar numéricamente se
alcanza un resultado. Dos de los modelos mas utilizados son: Large Eddy Simulation (LES) y
Reynolds averaged Navier-Stokes(RANS). (Stevens, Gayme, & Meneveau, 2016) (Meyers &
Meneveau, 2010)

RANS solo puede dar un valor promediado en el tiempo para el campo de velocidad, ya
que se basa en promediar el tiempo. De hecho, el campo de velocidad en este método se promedia
durante un periodo de tiempo "t" que es considerablemente mas alto que la constante de tiempo de
las fluctuaciones de velocidad. Por lo tanto, dentro del periodo de "t" solo tenemos una velocidad
media constante y no podemos monitorear sus variaciones dependientes del tiempo. Por ejemplo,
suponga que puede tomar fotografias sucesivas del vector de velocidad en un punto especifico de
un flujo turbulento durante "t", claramente puede ver que este vector de velocidad varia con el
tiempo. Por lo que, si usa RANS, solo puede ver un vector de velocidad constante que es un
promedio de las imagenes que ya ha tomado. Por otro lado, LES se basa en filtrar en lugar de
promediar. En este método, primero debe elegir un tamafio de filtro, todas las escalas de flujo
mayores que el tamafio del filtro especificado se calcularan exactamente y se modelaran las escalas
menores que el tamafio del filtro. Ahora si se considera la toma de fotografiasde nuevo, si usa LES,
puede ver claramente la variacion del vector de velocidad en ese punto especifico. Al ser menor el
tamano del filtro, mas exacta es la resolucion de variacién de tiempo del vector de velocidad. A
medida que el tamario del filtro llega a cero, los resultados de LES se convierten en DNS (direct
numerical simulation). (Martinez, Meneveau, & Stevens, 2016) (Martinez-Tossas, Churchfield, &
Meneveau, 2015) (Calaf, Meneveau, & Meyers, 2010)

Una de las similitudes de LES y RANSs es que ambos toman un volumen de control para su
estudio, la cual tiene que ser definida previamente. En los estudios sobre plantas eo6licas, se intenta
aumentar las variables a estudiar, por lo que se agregan férmulas que definen angulos de yaw y
pitch de la turbina y ecuaciones que describen el comportamiento de la estela que deja la turbina.

Un ejemplo claro deaplicacion delos métodosde simulacién fisica se encuentra en el paper:
“Wind plant power optimization through yaw control using a parametric model for wake effects—
a CFD simulation study”. Tal como describe su titulo, se optimiza la potencia generada de un
parque edlico mediante el control del angulo yaw tomando en cuenta el efecto de la estela entre
turbinas. (Gebraad, y otros, 2016)

Como no es el tema principal de estudio, en la Figura 2.1 se muestran los elementos
generales que componen la optimizaciéon de la simulacion. En primer lugar, se toman los datosy
mediciones actuales y asi identificar los parametros principales del sistema. Luego, los pardmetros
se ingresan al modelo fisico el cual rige la simulacion y de esta manera se predice la potencia de
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las turbinas. Este Ultimo paso, se repite de manera de maximizar la potencia de salida cambiando
el angulo de yaw de las turbinas. Ya optimizado el sistema se configura cada turbina con el angulo
yaw encontrado. Finalmente se repiten todos los procesos. (Gebraad, y otros, 2016)

Measurements

Control set points (current turbine powers

(yaw) and yaw angles, and
local flow velocities)
Optimization Identification
)
Predicted steady-state outputs Test control Model
(turbine powers) settings (yaw) parameters
X

Simplified internal model of wind plant |«

Figura 2.1: Esquema modelacién numérica. (Gebraad, y otros, 2016)

Con el paso del tiempo, se han buscado métodos que sean computacionalmente mas
sencillos y rapidos. EI machine learning es un area de la computacion que ha ido en aumentando
su desarrollo estos ultimos afios. Una de las ideas de esta tecnologia es conseguir relaciones entre
las variables del sistema solo utilizando mediciones a través del tiempo, por lo que utiliza solo
datos para encontrar resultados. De esta manera la idea principal del machine learning es lograr
alcanzar la prediccion del sistema a través del tiempo y también encontrar las relaciones reduciendo
la dimensionalidad del sistema.

2.2 Modelamiento de sistemas dinamicos basado en datos

Un sistema dindmico es uno cuyo estado cambia a medida que transcurre el tiempo. Este
puede ser representado genéricamente de la siguiente manera:

dx
i f(x) 1)

Un sistema dinamico puede ser gobernado usualmente por ecucaciones en diferenciales
ordinarias (EDOSs). En la practica, métodos computacionales convierten las EDPs en grandes
sistemas de ecuaciones diferenciales ordinarias (EDOS), por ejemplo: mediante la discretizacion

de campos espaciales. Esto permite encontrar soluciones al comportamiento del sistema y lograr
estudiarlo.



En la actualidad, se ha logrado describir sistemas dinamicos mediante mediciones de
variables a través del tiempo, lo que permite armar y resolver un conjunto de ecuaciones
diferenciales. Lo anterior, es lo que realiza el algoritmo DMD, construye y resuelve una matriz de
ecuaciones diferenciales ordinarias y de esta manera, entrega resultados del comportamiento del
sistema. Como todoalgoritmo tiene limitantes, solo es posible predecir un lapsus corto en el tiempo
si es que los factores externos varian de manera drastica.

Otro algoritmo que se utilizara es la descomposicion en valores singulares (SVD), que de
la misma naturaleza del DMD, solo necesita datos para encontrar relaciones. Este algoritmo
permite disminuir la cantidad de variables dentro del sistema mediante un sistema de ranking que
también permite observar que variable es mas importante.

2.2.1 Correlaciéon

Lacorrelacion en la estadistica es una medida que informa sobre la asociacion entre las dos
variables. Describe coémo se comporta una variable si hay algin cambio en la otra variable. Si las
dos variables aumentan o disminuyen en paralelo, entonces tienen una correlacion positiva entre
ellas y si una de las variables aumenta y otra disminuye, entonces tienen una correlacion negativa
entre si. Si el cambio de una variable no tiene efecto sobre otra variable, entonces tienen una
correlacion cero entre ellas.

La correlacion entrega un coeficiente el cual es una medida estadistica que dimensiona la
fuerza de la relacion entre los movimientos relativos de dos variables. Los valores oscilan entre -
1,0y 1,0. Una correlacion de -1,0 muestra una correlacion negativa perfecta, mientras que una
correlacion de 1,0 muestra una correlacion positiva perfecta. Una correlacién de 0.0 no muestra
una relacion lineal entre el movimiento de las dos variables. Las correlaciones positivas implican
que a medidaque x aumenta, también lo hace y. Las correlaciones negativas implican que a medida
que X aumenta, y disminuye.

Existen dos tipos de correlacion importantes de mencionar: Pearson y Spearman. Ambos
métodos comparten la misma idea general de encontrar como se relacionan las variables entre si,
con algunas diferencias.

2.2.1.1 Pearson

El coeficiente de correlacién de Pearson mide la relacion lineal entre dos conjuntos de
datos, por lo que cuando una variable aumenta o disminuye en cierta magnitud la otra curva en la
misma magnitud.

Para una muestra de datos el coeficiente se calcula de la siguiente manera:

L Ie-m)p-m)
VG- m )P - m,)?

@)



2.2.1.2 Spearman
Es una medida no paramétrica de la monotonicidad?! de la relacién entre dos conjuntos de
datos. A diferencia de la correlacion de Pearson, la correlacién de Spearman no supone que ambos
conjuntos de datos estén distribuidos normalmente.

Para una muestra de datos el coeficiente se calcula de la siguiente manera:

6", d,>
r, = _L (3)
n(n? —1)
n = nlmero de pareja de datos
d = diferencia entre par de datos

2.2.2 Descomposicion en valoressingulares

La descomposicion en valores singulares (SVD por sus siglas en inglés) es una
factorizacion matricial ampliamente utilizada para reducir la dimensionalidad para big-data. Este
proporciona una forma sistemética de determinar una aproximacion de baja dimension a datos de
alta dimension en términos de patrones dominantes. Esta técnica se basa en datos, ya que los
patrones se descubren puramente a partir de datos, sin la adicion de conocimiento experto o
intuicion. La SVD es numéricamente estable y proporciona una representacion jerarquica de los
datos en términos de un nuevo sistema de coordenadas definido por correlaciones dominantes
dentro de los datos. Ademas, garantiza que la SVD existe para cualquier matriz, a diferencia de la
descomposicién propia. (Brunton & Kutz, 2019)

La SVD es unadescomposicion de matriz Unica que existe para cada matriz de valor
complejo X € Cnxm:

X=UXV* (4)
Full SVD
NN
» | v+ |
X U o | N | J
0
U >

1 Una funcién monétona esaquella que nunca disminuye o nunca aumenta, ya que esun incremento variable
independiente



Figura 2.2: Esquema Full SVD (Brunton & Kutz, 2019)

EndondeU € C™™ y IV € C™™ son matrices unitarias con columnas ortogonales. Y Y €
R™™ es una matriz diagonal con valores reales no negativos.

Vv U
o3 Uzl
N\ ==
M=UX-V*

Figura 2.3: Esquema operacion SVD.

De manera general e ilustrativa, la Figura 2.2 muestra como la multiplicacion de
matrices afectaa una matriz M de tamafo 2x2.

e Arriba: La accion de M, indicada por su efecto sobre el disco unitario D y los dos vectores
unitarios canonicos el y e2.

e lzquierda: la accion de V*, una rotacion, en D, el y e2.

e Abajo: La accion de X, una escala por los valores singulares 61 horizontalmente y c2
verticalmente.

e Derecha: La accion de U corresponde a otra rotacion.

Explicado graficamente, la Figura 2.3 muestra las transformaciones del algoritmo SVD en
el plano 2D. Luego de realizar las rotaciones y expansiones necesarias se alcanza la elipse de la
esquina derecha. Como se menciono, la SVD tiene como objetivo mostrar un nuevo plano
cartesiano que muestra que variable es mas importante que la anterior. La elipse de la esquina
derecha muestra el nuevo plano cartesiano dado por o, y o,, en donde se ve la importancia de los
anteriores vectores segun su proyeccion al nuevo sistema de coordenadas. (Brunton & Kutz, 2019)

Existe una alternativa a la Full SVD, llamada de economy SVD. Esta se puede
escribir de la siguiente manera:

o

X =UxV* = [UUY[*]v: = Usv* (5)

o



Economy 5VD

Figura 2.4: Esquema Economy SVD. (Brunton & Kutz, 2019)

Esto puede utilizarse cuando n > m, la matriz X tiene como maximo m elementos distintos

de cero en la diagonal, y puede escribirse como X = [g].

En ambos tipos de SVD, las columnas U* de abarcan un espacio vectorial que es
complementario y ortogonal al que abarca U. Las columnas de U se denominan vectores singulares
izquierdos de X y las columnas de V son vectores singulares derechos. Los elementos diagonales
de £ € c™*™ se denominan valores singulares y estan ordenados de mayor a menor. El rango de
X es igual al nimero de valores singulares distintos de cero. (Brunton & Kutz, 2019)

La aplicacion de SVD a ecuaciones diferenciales parciales es conocida como
descomposicion ortogonal propia (POD por sus siglas en inglés). El éxito de POD se basa en el
supuesto que los comportamientos significativos estdn codificados en patrones de baja
dimensionalidad. POD ha encontrado uso principalmente en el rubro de la dindmica de fluidos,
aunque también se utiliza en aplicaciones en estructuras, mecanica y analisis vibracional,
tecnologias opticas y MEMS, ciencias atmosfeéricas, aplicaciones de ingenieria eolica, acustica y
neurociencia. (Brunton & Kutz, 2019) (Holmes, Lumley, Berkooz, & Rowley, 2012) (Lumley,
1970)

2.2.3 Descomposicion en modos dindmicos

La descomposicion en modos dinamicos (DMD por sus siglas en inglés) es una técnica que,
a partir de una secuencia temporal de mediciones de un sistema dindmico, simultaneamente
encuentra estructuras de baja dimensionalidad y un modelo lineal para describir su evolucion. Esta
técnica nace en la comunidad de mecanica de fluidos donde se presentan demostraciones del
meétodo que consisten en un flujo de canal plano, flujo sobre una cavidad bidimensional, flujo de
estela detras de una membrana flexible y un chorro que pasa entre dos cilindros (Schmid, 2010).

Intenta encontrar estructuras de baja dimensionalidad y de esta manera intentar aproximar
el sistema dinamico hacia un sistema dindmico lineal.

dx dx
=@~ =Ax ©



Se tiene un sistema con una cantidad grande de variables y todas las mediciones realizadas
se colocan en un vector. Luego la ecuacion se puede solucionar de la siguiente manera:

x = vel (7
Av = Av 8)

Dentro de este sistema se puede conseguir los valores y vectores propios. Estos ultimos
representan la estructura basica de mi solucion.

¢, : vectores propios
A;:valores propios

X = ijq.’)jelft )
=1

La solucion general de un sistema esta dada por la férmula recién mencionada. La idea de
alcanzar un sistema dinamico lineal es siempre llegar a una solucion definitiva, ya que de esta
manera se logra abarcar todas las soluciones del problema sin tener que dejar algunas fueray,
ademas, tiene la ventaja de que existe la solucion general al problema.

Lo que se busca con el algoritmo DMD es mediante datos alcanzar la solucion general de
un sistema dindmico lineal.

Se asume que se puede tener medir xj en cualquier momento del tiempo, tal que: xj = x(t))}.
Con esto se realizard una matriz que contendrd mediciones de variables a través del tiempo:

X=[ % wxp_q 1] (10)
Y otramatriz que comenzara desde x2,

X=[ x, .x, | (11)
Lo que queremos es una forma de describir el futuro, de esta manera se puede escribir,

X = AX (12)
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Buscar la matriz A tal que, si multiplicamos por X podemos avanzar al futuro, que es la
matriz X’.

A = argmin ||X’ —AX||F =x'xt (13)

Esta Gltima formula esta definida como el DMD exacto. Donde ||.||r corresponde a la norma
de Frobenius y 1 denota la pseudo-inversa.

El problema es cuando se tiene un vector de dimensionalidad muy grande, la matriz A es
gigante por lo que no es viable utilizar el sistema propuesto anteriormente. Por lo que se propone
el siguiente algoritmo para reducir la dimensionalidad del sistema y trabajar con el DMD.

Paso 1: Aplicar SVD a los datos

X =U.2V ", rank —r truncation (14)

Paso 2:

A, =XXxt=xvz U (15)

nxn

Como no se quiere trabajar con una matriz A muy grande, se trabaja con una matriz A’ rxr
ya que trabaja solo con el espacio truncado. Por ejemplo, la matriz A es 10e9 x 10e9, el otro es
200x200.

A =UAU =U'XVE™! (16)
Paso 3: Se encuentran los vectores y valores propios.
AW =WA, W = [vectores propios] A=1[A; - 0 :i~i 0 A,] @@

Paso 4: Ahora se vuelve a nuestro sistema original de alta dimension, para mostrar los
resultados.

®=XVIw (18)
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Lo que culmina en la descripcion de los DMD modes, los cuales no son ortogonales. DMD
no esta restringido a modos ortogonales lo que puede ser una ventaja sobre otros algoritmos.

x = de¥p = z ¢.eVkth, (19)
%(0) = ®b — b = B\x(0) 20)

Este algoritmo funciona especialmente para la prediccion a corto plazo. Ya que a largo
plazo las relaciones pueden cambiar drasticamente debido al cambio de las variables.

Experiment Collect Data DMD

a) Diagnostics
past future

o Xm—1

| A=X'X"t

—

’ Regression

Sl

g

Dynamic m
= sorwreup awiy,

’ b) Future state prediction

Figura 2.5: Esquema operaciones DMD. (Brunton & Kutz, 2019)

La Figura 2.5 muestra la aplicacion del algoritmo DMD a la estela sobre un cilindro. Como
se observa, en primer lugar, se tienen mediciones de la estela a través del tiempo. Luego se arman
las matrices X y X’ para realizar la regresion. Luego de la regresion, se obtiene la descomposicion
del sistema en modos dinamicos. Y finalmente, se realiza la prediccion de los estados. (Brunton &
Kutz, 2019) (Hemati, Williams, & Rowley, 2014) (Schmid, 2010)

En la actualidad, existen variaciones del algoritmo DMD que permite acortar las limitantes
del algoritmo original. Un ejemplo claro se encuentra el presente trabajo de titulo, en donde serd
necesario aplicar DMD en diferentes horas del dia debido a que los factores externos cambian
radicalmente a través del dia. Una opcion para solucionar esta limitacion es aplicar el algoritmo
DMD con control, que toma en cuenta los factores externos dentro del propio algoritmo. (Brunton
& Kutz, 2019)

12



3. Formulacion

En la siguiente seccion se menciona los lineamientos generales de donde y como se
obtuvieron los datos, tal como la orientacion y ubicacion de los generadores edlicos, la orientacion
y ubicacién de los mastiles de medicion y las simulaciones que se realizaron para estimar la presion
y temperatura del lugar.

3.1 Parque eolico

El parque esta conformado por 55 generadores. Se tiene una base de datosque toma muestra
develocidad del viento en 3 alturas diferentes, angulos cada10 minutos, y en relacion con los datos
anteriores, se tiene una base de datosde produccion de potencia de cadagenerador cada 10 minutos.
Ademés, la empresa genero una simulacion de la que nos entregaron los datos de presion y
temperatura en las cercanias de parque edlico cada 10 min.

Figura 3.1 Ubicacién espacial de generadores e6licos y mastiles de medicion TM1 Y
T™M2.

En la Figura 3.1 se muestra la distribucion espacial delos generadores e6licos y los mastiles
demedicién. Cadagenerador muestra la velocidad del viento y la potencia generada. Y los mastiles
TM1 y TM2 entregan la direccién del viento en grados y la velocidad del viento a 38m, 58my 78
m de altura.
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50% Wind Speed (m/s) 50% Wind Speed (m/s)
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o8 120 240° 1207

o 150°
210° 150 210

Figura 3.2: Direccion y magnitud del viento. TM1 al lado izquierdo y TM2 al lado
derecho.

La Figura 3.2 muestra la rosa de los vientos para los puntos de medicion TM1 y TM2,
donde se indica la direccion del viento con respecto al angulo 0° y la magnitud segun la escala de
colores. El sistema de medicion tiene poca sensibilidad, o lo que se ilustra en la imagen son rangos
muy grandes de velocidad. En la base de datos la velocidad tiene una sensibilidad de mucha més
precision.

Para los andlisis futuros hay que tener claro como se superpone la rosa de los vientos por
sobre el mapa de los generadores. En este caso es simple la relacion, en la Figura 3.1 el lado superior
de la imagen corresponde a norte, y el angulo 0° tiene que esta situado en direccion al norte, por lo
que se puede visualizar la Figura 3.1y Figura 3.2 una superpuesta directamente sobre la otra.

Los ultimos datos que seran utilizados corresponden a presion y temperatura del ambiente.
Cada simulacién se realizé en 4 puntos diferentes del mapa. La simulacion y los puntos no se
pueden mostrar por confidencialidad, pero cabe destacar que los datos simulados no son exactos
con respecto a mediciones experimentales, pero de igual manera sirven para estudiar cual es la
incidencia de las variables dentro del parque edlico.

3.2 Algoritmo: SVD, DMD, Correlacion y Regresion

Cabe destacar que para aplicar el algoritmo sera necesario utilizar ventanas de tiempo en
donde las variables externas, tales como: viento, temperatura, &ngulo, sean constantes, esto debido
a los limites del algoritmo DMD.

3.2.1S8VvD

Elalgoritmo SVD se importa dela libreria Scipy. Este métodode la libreria permite obtener
las matrices y los modos POD de manera directa. La funcion SVD acepta el hiperparametro para
escoger si se computa las matrices completas del algoritmo. En el caso de estudio, no son matrices
extremadamente grandes por lo que no sera necesario utilizar la versién econdémica del SVD.
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3.2.2 DMD

Para aplicar el algoritmo DMD en Python se realizé el codigo de manera personal, ya que
se quiere aplicar el método mas simple y basico del algoritmo. Se siguieron los pasos mencionados
en antecedentes.

def dmd (X, Y, truncate=None) :

1 U2,81g2,vh2 = svd (X, False) # SVD de la matriz de entrada

2 r = len(Sig2) if truncate is None else truncate # Truncar

3 U =U0U2[:,:r]

4 Sig = diag(Sig2) [:r, :r]

5 V = Vh2.conj () .T[:,:r]

6 Atil = dot(dot(dot(U.conj().T, Y), V), inv(Sig)) # Armar A
7 tilde

8 mu,W = eig (Atil)

9 Phi = dot (dot (dot(Y, V), inv(Sig)), W) # Armar modos
10 dinamicos

return mu, Phi

Figura 3.3: Formulacién de codigo Python para algoritmo DMD.

3.2.3 Correlacion
La formulacién para utilizar el algoritmo de correlacion fue importada por la libreria Scipy.

Este método permite encontrar la correlacion entre dos vectores. En especifico se utilizo la
correlacion Spearman, debido a que la Pearson tiene el supuesto en buscar la relacién lineal entre
ambos y puede que esto no ocurra en nuestros datos, ademas, como no se conoce por cual
distribucion se rigen los datos es de utilidad utilizar la correlaciébn de Spearman ya que es no
paramétrica, mientras que Pearson tiene como supuesto que los datos este distribuidos
normalmente.

3.2.4 Regresion de modosPOD
Para realizar la regresion, se busca un modelo que indique el aporte de cada modo en

funcidén de las variables externas.

En primer lugar, se encuentran los modos POD mediante SVD, tal que:

u: modo POD
U:matriz que contiene modos dominantes

De esta manera se obtiene la SVD:

x()=U-2-v7 (21)

a(t)=2-v" (22)
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Se toma a(t)ss, . que corresponde a las amplitudes de los modos y se despeja ys , g tal
que, multiplicada por las variables de control, e, , <5, Mme entregue a(t)xs , ;-

a(t) =e-y (23)

y=E-Z-v" (24)

Donde E corresponde a datos de e en una ventana de tiempo t. Ya con gamma despejado se
procede a reemplazar en otras ventanas y observar que tal se ajusta a nuevas variables externas,
manteniendo los modos U de la ventana de entrenamiento.

x(t)=U-y-vT (25)

De esta manera se asume que la proyeccion sobre los mismos modos sigue la misma
funcidn, por lo que los modos de entrenamiento son representativos para todas las ventanas. Es por
eso, que se enfoca en modelar sélo la proyeccién sobre estos modos U.
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4. Metodologia

En la presente seccion se mencionan los pasos necesarios para el desarrollo del trabajo de
titulo que se separd en dos secciones principales. La primera corresponde a la construccion de la
base de datos que sera analizada. La segunda corresponde a la aplicacion de los algoritmos DMD
y SVD a la base de datos, para obtener los resultados finales, que corresponden a encontrar las
variables mas importantes dentro del parque edlico, predecir y encontrar como se comporta la
potencia a través del tiempo. En la seccion anterior nos muestran los pilares de coémo se obtienen
los datos, los cuales estan crudos y sin ajustar, por lo que es una parte muy importante del trabajo
de titulo ajustar la base de datos.

Antes de ingresar los datos a cualquier algoritmo es necesario realizar un preprocesamiento
dedatosque se realizard mediante excel y python. Esto corresponde a limpieza de outliers, limpieza
de mediciones mal realizadas, reemplazo de celdas vacias, entre otras aplicaciones que sean
pertinentes. De esta manera, se asegura que los resultados sean fiables ya que la data que se utilizara
es correcta.

4.1 Procesado de datos

Los datos corresponden a datosde mediciones en tiempo real y mediciones en simulaciones.
Los datos se exportan de Excel en donde se tienen que adquirir las columnas que se van a incluir
en la base de datos final, que corresponde a la potencia por generador, la velocidad del viento en
la posicion de cada generador, la direccion del viento, la velocidad del viento en los mastiles de
medicion y la presion y temperatura de las simulaciones.

Luego en Python, en primer lugar, se rellena todo el mes ya que hay momentos en que el
sistema de adquisicion fallaba por lo que hay lapsos de tiempo que no existen. Luego, al tener todo
el mes separado en lapsos de 10 minutos hay que rellenar las celdas vacias, se integra el valor de
la potenciay velocidad por turbina, si es que existen celdas vacias se realiza una interpolacion entre
los extremos, de esta manera se realiza una aproximacion aceptable. De igual manera, ya en el afio
2019 no era comun que existieran fallas y, ademas, este tipo de fallas era de corta duracion, por lo
que los datos son fiables.

Luego se agregan a la base de datos el valor de la velocidad de los mastiles de direccion y
también la direccién del viento. Estos son del mes por lo que no son por turbina. Y finalmente, se
agregan los datos las simulaciones sobre la temperatura y presion del parque edlico.
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Importar datos excel ]
de velocidad y -

direccion del viento Pre procesado
A
I'd A Y
Importar datos excel Relenar celdas
; Rellenar las flags en - ) '
de potenciay - ol mes p-| Vvacias mediante »-| Base de datos final
velocidad por turbina interpolacion

Importar datos excel
de sobre presiony |—
temperatura

Figura 4.1: Esquema de creacion de base de datos.

Turbina | Fecha | Fotenciz | veloddad |1.fe oddad v'enm||::-"ecc'an \.r'en‘ba|Ten1pe'atu'a| Presion
WTG-01 - - - - - - -
WTE-0L - - - - - - -
WTGE-01 - - - - - - -
WTG-01 - - - - - - -
WTE-0L - - - - - - -
WTGE-01 - - - - - - -
~ [wTe-oz - - - - - - -
WTE-02 - - - - - - -
WTGE-02 - - - - - - -
Turbina2 = |WTG-0Z - - - - - - -
WTGE-02 - - - - - - -
WTGE-02 - - - - - - -
L lwTe-oz - - - - - - -

Turbinal <

WTG-55 - - - - - - -
WTG-55 - - - - - - -
WTGE-E5 - - - - - - -
WTG-55 - - - - - - -
WTG-55 - - - - - - -
WTGE-E5 - - - - - - -
WTGS5 - - - - - - -

Figura 4.2: Esquema organizacion base de datos.

Turkina 55

También se exportan los Excel que contienen los datos de las coordenadas de cada turbina
edlica. Esta esta distribuida en cada fila es una turbina de 1 hasta 55 y dos columnas que
corresponden a la componente X e Y.

Es importante mencionar que se selecciond pequefias ventanas de datos en donde la
direccion del viento se comportaba de manera ciclica, este proceso se repite a través del mes
seleccionado.
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Para aplicar los algoritmos de SVD y DMD es necesario crear una matriz con valores de la
potencia de cada turbina en distintos instantes de tiempo de potenciay turbinas a través del tiempo.
Esta matriz se extrae de la base de datos anteriormente mencionada. De esta manera se construye
la matriz, espacio-temporal que contiene en sus filas las turbinas y las columnas la potencia en cada

lapso de tiempo.

Instantes

Potenc 13, rbina x instante

seuigqin

Figura 4.3: Esquema matriz de potencia.

4.2 Implementacién de algoritmos

En primer lugar, se aplica el algoritmo SVD sobre la matriz de potencia espacio-temporal.
En este caso se ingresan los datos al algoritmo y se observan los resultados de las matrices
entregadas. Este proceso se repite para cada ventana de tiempo creada.

Matriz de datos )
de potencia »| Aplicar SVD »| Resultados

Figura 4.4: Esquema aplicacion SVD.

19



Luego se aplica el algoritmo DMD sobre la matriz de potencia espacio-temporal. En este
caso se ingresan los datos al algoritmo y se observan los resultados de las matrices entregadas. Este
proceso se repite para cada ventana de tiempo creada.

Matriz de datos

de potencia »| Aplicar DMD »| Resultados

Figura 4.5: Esquema aplicacion DMD.

Para aplicar la correlacion se toman dos vectores con la misma cantidad de datos. Se
ingresan ambos datos al algoritmo y se guarda el coeficiente de correlacion.

Vector X

Aplicar

. »| Resultados
correlacion

Vector Y

Figura 4.6: Esquema aplicacion correlacion.

Luego se aplica la regresion sobre la matriz de potencia espacio-temporal. En este caso se
ingresan los datosal algoritmo y se observan los resultados de las matrices entregadas. Este proceso
se repite para cada ventana de tiempo creada.

Matriz de datos Aplicar

. - Resultados
de potencia regresion

 J

Y

Figura 4.7: Esquema aplicacion regresion.
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5. Resultados

En esta seccion se muestran los resultados principales entregados por el SVD y DMD.
Todos los resultados se entregaran segun el mes que se estudié y ademas comentando las ventanas
del mes seleccionado.

5.1 Mes 1: Agosto

Para esta seccién se entregan los resultados para el mes de agosto deI 2019
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Figura 5.2: Grafico direccion del viento de un aerogenerador.

Como se observa en la Figura 5.1y Figura 5.2 se escogieron 4 ventanas en donde el criterio
deeleccion es intentar que la direccién del viento tenga fluctuaciones pequefias a través del tiempo,
de esta manera se intenta cumplir con el supuesto para la aplicacion de DMD.
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Velocidad[m/s]

5.1.1 Ventanas

Esta ventana corresponde al mes de agosto del afio 2019 entre las fechas 9/8 y 10/8.
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Figura 5.3: Gréfico de velocidad y potencia para la ventana 1.
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Figura 5.4: Grafico de direccion del viento ventana 1.
Esta ventana corresponde al mes de agosto del afio 2019 entre las fechas 17/8 y 18/8
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Figura 5.5: Grafico de velocidad y potencia para la ventana 2.
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Figura 5.6: Grafico de direccion del viento ventana 2.
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Esta ventana corresponde al mes de agosto del afio 2019 entre las fechas 18/8 y 20/8
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Figura 5.7: Grafico de velocidad y potencia para la ventana 3.
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Figura 5.10: Grafico de direccion del viento ventana 4.

23



Se muestra en la Figura 5.4, Figura 5.6, Figura 5.8 y Figura 5.10 se observa que en
comparacion a los extremos a los que puede legar la direccion del viento, esta se mantiene
constante, que es uno de los supuestos para aplicar los algoritmos.

Por otro lado, en la Figura 5.3, Figura 5.5, Figura 5.7, Figura 5.9 se observa la velocidad
del viento y la generacion de potencia. La velocidad fluctia entre 2 m/s hasta 16 m/s y la potencia
alcanza muchas veces el maximo de 2000 kW. Esto ultimo produce saturacion de potencia que
ocurre a una velocidad de 10 m/s, por lo que velocidades mas altas no son aprovechadas por el
generador eolico.

5.1.2 Matriz de correlacién

Para tener un acercamiento a las variables se realiza una matriz de correlacion como se
observa en las Figura 5.11, Figura 5.12, Figura 5.13 , Figura 5.14, mediante Spearman. De esta
manera se puede conocer cual de las variables estdn completamente relacionadas entre si y asi
comenzar a descartar variables.
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Figura 5.11: Matriz de correlacion ventana 1.
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Figura 5.13: Matriz de correlacion ventana 3.
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Figura 5.14: Matriz de correlacion ventana 4.

En la seccion de resultados en primer lugar se observan los gréficos de correlacion entre
variables, delo cual se puedenobtener un estudio preliminar del comportamiento entre las variables
y realizar un analisis de reduccion de dimensionalidad. En la Figura 5.11, Figura 5.12, Figura 5.13,
Figura 5.14 se observan dos correlaciones muy fuertes, con magnitud superior a 0.8. La primera
corresponde a la temperatura y la humedad relativa con una correlacion negativa de alta magnitud,
lo que indica que si la temperatura aumenta la humedad relativa disminuye, lo que es tiene una
explicacion logica con respecto al medio en el que se encuentran. A pesar de lo anterior, ambas de
las variables se mantienen en estudios futuros, al tener correlacion negativa no es tan claro el dejar
una u otra variable afuera. Por el contrario, existe otra correlacion fuerte pero positiva entre las
variables de densidad y presion, con un valor cercano a 1, lo que nos indica claramente que ambas
varaibles describen el mismo fenomeno. Con lo anterior es posible dejar una de las varaibles fuera
para estudio de SVD o prediccion, ya que solo es necesaria una variable para describir un
fenomeno.

Tambien existen correlacion de media-fuerte intensidad, tal como la direccion del
viento/temperatura y hora del dia/temperatura. La mas clara de explicar es la ultima, ya que se
conoce que dependiendode la hora la temperatura puede oscilar temperaturas negativas en la noche
y en el dia alcancazo maximas de 30°. La mas compleja de explicar es como puede variar la
temperatura segun la direccion del viento, aunque, puede ser posible que cuando el viento proviene
de la costa es mas frio que cuando proviene del interior. De igual manera, todas estas variables se
toman en cuenta para la aplicacién de SVD y regresion, ya que la correlacion no es suficientemente
fuerte.
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5.13SVvD

5.1.3.1 Graficos valores singulares y energia
Luego se aplica el algoritmo SVD a los datos de potencia, donde mediante estos resultados

se espera truncar los modos POD mas importantes para captar la mayor cantidad de informacion o
energia sin tener que utilizar todas las variables

Se muestran los resultados principales de SVD que corresponden al grafico de valores
singulares y el grafico de energia, mediante estos es posible tomar una decision para cual seré el
rango de truncado para logra captar la mayor cantidad de energia disminuyendo la cantidad de
variables.
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Figura 5.15: Grafico de valores singulares SVD ventana 1.
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Figura 5.16: Gréafico de valores singulares SVD ventana 2.
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Figura 5.17: Gréafico de valores singulares SVD ventana 3.
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Figura 5.18: Gréafico de valores singulares SVD ventana 4.

Luego se aplica la SVD y se muestran los graficos en la Figura 5.15b, Figura 5.16b, Figura
5.17b, Figura 5.18b que muestran acumulacion de energia el cual muestra la cantidad de
informacion porcentual es almacenada segun el valor singular de truncado. De manera explicativa,
muestran los graficos en la Figura 5.15a, Figura 5.16a, Figura 5.17a, Figura 5.18a la curva azul
muestra en el eje Y la importancia de valores singulares.

De manera general, en primer lugar se logra inferir que claramente el valor singular 1 es
significativamente mas importante que los demas, esto indica que el modo 1 tiene la mayor
informacion sobre el sistema y, por lo tanto, que es este modo el cual rige el parque eolico. En
segundo lugar, para realizar la reduccion de dimensionalidad se toma como limite almacenar
aunque sea un 80% de informacion, para esto se trazan las lineas en cada grafico de energia y se
infiere que son necesarios entre 8 y 14 valores singulares, por lo que se tomara el minimo de este
rango, ya que no tenemos una cantidad grande para explicar mas de 8 modos.
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5.1.3.2 Correlacion variable y SVD

Se muestran los resultados de la correlacion entre los modos del SVD temporales con las
variables en estudio. De esta manera podemos tener otro acercamiento de cual de las variables sera
necesario tomar en cuenta.

Variable Correlacion Columna
con SVD (modo)
Velocidad 0.93 1
Direccién del viento 0.62 4
Temperatura 0.64 6
Componente de temperatura sobre
. 0.55 3
Ventana 1 | Velocidad
Componente de direccién sobre
X 0.75 3
velocidad
Densidad de aire -0.60 11
Presion -0.35 11
Velocidad 0.94 1
Presion 0.59 2
Ventana 2 | Componente de presion sobre
. 0.63 3
velocidad
Componente de presion sobre -0.93 1
velocidad
Velocidad 0.88 1
Direccion del viento 0.61 4
Ventana 3
Temperatura 0.52 3
Presion 0.36 2
Velocidad 0.84 1
Direccion del viento -0.38 4
Humedad relativa 0.75 2
Ventana 4 Presion 0.76 2
Densidad 0.76 2
Componente de temperatura sobre 0,49 5
velocidad
Componente de direccion sobre 0.47 5

velocidad

Tabla 5.1: Recapitulacion de los resultados importantes.
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Ahora en un estudio mas exhaustivo de esta comparacion, si se analiza la Tabla 5.1 se
observan varios fendmenos, en primer lugar, se corrobora que en todas las ventanas la velocidad
corresponde al modo 1 de la SVD. En segundo lugar, se observa como en algunos casos existen
variables que describen el mismo modo, esto indica que es posible que otros modos puedan ser
descritos por combinaciones entre mas de 2 variables. En tercer lugar, se observa que hay modos
que se repiten entre 1y 4, por lo que las variables que se estan comparando muestra que ese es el
rango que permiten describir, ya para modos sobre 5 no tenemos en el poder variables que logren
describir esos modos, por lo que, o son variables que no han sido medidas y por lo tanto no se
encuentran en la base de datoso son combinaciones u son proyecciones entre variables. Finalmente,
no se observa una cantidad grande de magnitudes negativas en la correlacion, por lo que es posible
desechar la idea de que hay existencia de correlacion negativas dentro de nuestro sistema entre
variables y modos.

Variables Correlacion Modo
Velocidad 0,9 1
Presion 0,6 2
Temperatura 0,6 3
Direccion del viento 0,62 4

Tabla 5.2 : Tabla resumen de resultados entre modosy variables.

Luego se muestran los resultados que indica a que variable describe cadamodo de la SVD.
Esto es importante ya que de estamanera podemos tener una idea mas elaborada de cuéles son las
variables que rigen el sistema y son las que verdaderamente importan. En la Tabla 5.2 se muestra
un resumen de las variables asignadas a su respectivo modo mediante correlacion, en donde hay
una correlacion muy alta con la velocidad del viento en relacién con el modo 1. Esto es interesante
ya que el modo 1 nos indica el promedio de potencia generada dentro del sistema, y al ser un parque
edlico, es logico que la variable mas importante sea la velocidad del viento lo que se corrobora con
los resultados encontrados en la comparacién entre SVD y variables. Ya para los siguientes modos
la correlacion baja sustancialmente a un promedio de 0.63, lo que corresponde a una magnitud
media-fuerte de correlacion, lo que segun la bibliografia sigue siendo importante y se puede
traducir en que cada variable describe el comportamiento de cada modo.
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5.1.3.3 Graficos comparativos: variable y SVD temporal

En la parte inferior se muestran los graficos comparando una variable de estudio con el
modo correspondiente al SVD, de estamanera se puede observar de manera mas visual como varian
ambas curvas a través del tiempo y la relacion entre ellas.
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Figura 5.19: Gréafico comparacion SVD y velocidad del viento. Ventana 1.
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Figura 5.20: Grafico comparacion SVD y velocidad del viento. Ventana 2.
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Figura 5.21: Grafico comparacion SVD y velocidad del viento. Ventana 3.

Luego, en la Figura 5.19, Figura 5.20, Figura 5.21 se muestra los resultados de comparacion
entre el modo 1 y la variable de velocidad, donde claramente se observa la similitud entre las
curvas. A pesar de no ser totalmente idénticas en el marco general se observa una clara similitud.
Esto se ve reflejado en el alto grado de correlacion de las curvas.

31



5.134POD1
Se muestra el modo 1 el cual corresponde al promedio de generacién de energia de modo de
estudio para futuro analisis de cudl es el comportamiento de las turbinas con respecto a su
generacion de energia.
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Figura 5.22: POD 1 espacial ventana 1, correspondiente al aporte de potencia de cada
aerogenerador a al sistema.
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Figura 5.23: POD 1 espacial ventana 2, correspondiente al aporte de potencia de cada
aerogenerador a al sistema.
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Figura 5.24: POD 1 espacial ventana 3, correspondiente al aporte de potencia de cada

aerogenerador a al sistema.
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Figura 5.25: POD 1 espacial ventana 4, correspondiente al aporte de potencia de cada
aerogenerador a al sistema.

Luego, se muestran en la Figura 5.22, Figura 5.23, Figura 5.24, Figura 5.25 el POD 1 para
las 4 ventanas, que corresponde al modo 1 de la SVD de la generacion de potencia del parque
edlico y cada uno de estos modos muestra la distribucién espacial de potencia del parque eélico y
cuél es el aporte de potencia de cada generador al sistema completo. Al analizar esto se quiere
encontrar algun tipo de patrén similar entre los 4 modos, ya que esto indicaria un comportamiento
similar a pesar delas condiciones externas. En primer lugar, se observa que en la primera filadonde
y=0 los generadores se activan de manera intercalada, por lo que uno genera y luego el de su lado
no y asi sucesivamente, ocurre en todas las ventanas, aunque cabe destacar que algunas ventanas
este fendmeno es invertido.
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Distancia[m]

5.1.4 DMD
Luego se aplica el algoritmo de DMD a la matriz de potencia.

Se muestra el primer modo 1 corresponde al promedio de potencia el cual es el mas
importante para permite analizar la generacion de potencia por turbina. En conjunto al modo 1 se
muestra la variacion temporal del modo.
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Figura 5.26: Grafico espacial y temporal para el modo 1. Ventana 1.
3500 L 010 o
3000 0.08
) 7 lono
2500
0.06
2000
[ B I L B ] 00
1500 0.04
1000 000
0.02
500
0 ® 8 8 % 8 8 0 @ 0.00 000
0 1000 2000 3000 4000 5000 0 1000 2000 3000 4000 5000
Distancia[m]

Figura 5.27: Grafico espacial y temporal para el modo 1. Ventana 2.
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Figura 5.28: Grafico espacial y temporal para el modo 1. Ventana 3.
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Figura 5.29: Grafico espacial y temporal para el modo 1. Ventana 4.

Luego se observan los resultados de la aplicacion de DMD a la matriz de potencia, en donde
se muestra el grafico temporal (curva azul) de la prediccion del DMD y se muestra la distribucién
espacial para el modo 1. Con DMD se esperaba encontrar algin tipo de patrén de baja
dimensionalidad y asi predecir. Los resultados fueron los esperados, ya que no se toma en cuenta
el efecto de las variables externas e, lo que conlleva a que la el grafico temporal termine
estabilizandose. Una alternativa para mejorar resultados es utilizar DMDc (DMD con control), que
permite tener una retroalimentacion de las variables externas.
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5.1.5 Regresion

Se muestran los resultados de la regresion, donde se muestra el aporte de cada variable a
los 8 modos truncados. Estos son los coeficientes gammas encontrados en la ecuacion (24)
representados en forma de tabla. Luego se observa la calidad de la prediccion entre ventanas
mediante la medicién de errores.

Ventanal Modo
1 2 3 4 5 6 7 8
Velocidad 1374,0 | 2643,6 632,0 181,6 71,5
Direccion | 11481,0 517,4 186,0
Temperatura| 6215,7 3247,2 1448,4 | 318,1
Presion| 7976,5 1836,6 | 1773,8 | 2810,5 556,6 362,5 66,3
Hora del dia 161,3
Tabla 5.3 : Tabla resumen de resultados entre modosy variables, para la ventana 1.
Ventana 2 Modo
1 2 3 4 5 6 7 8
Velocidad 1221,6 | 2076,4 280,3 20,0 7,4
Direccion| 8221,4 1351,2 1037,7
Temperatura| 11593,3 | 4911,2 527,0 503,0
Presion| 1417,8 1178,2 | 1927,6 | 1689,3 779,2 145,2 | 403,0
Hora del dia 124,8
Tabla 5.4 : Tabla resumen de resultados entre modosy variables, para la ventana 2.
Ventana 3 Modo
1 2 3 4 5 6 7 8
Velocidad 412,9 | 8443 | 4882 90,6 | 155,9
Direccion| 6849,4 426,5 1104,3
Temperatura| 1243,5 845,9 1943,0 | 251,5
Presion| 9167,1 729,0 3389,1 | 1389,0 37,2 40,3 191,4
Hora del dia 89,3
Tabla 5.5 : Tabla resumen de resultados entre modosy variables, para la ventana 3.
Ventana 4 Modo
1 2 3 4 5 6 7 8
Velocidad 1140,4 | 2826,2 | 1569,3 123,2 | 62,4
Direccion| 2544,9 795,3 765,2
Temperatura| 4813,9 6662,7 206,8 1454,9
Presion| 82322 5514,8 | 3741,3 | 2733,6 111,3 | 320,8 | 348,0
Hora del dia 77,7

Tabla 5.6 : Tabla resumen de resultados entre modosy variables, para la ventana 4.
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Al analizar los resultados de la regresion detodas las ventanas se confirma nuevamente que
la velocidad es la variable que mas peso tienen sobre el modo 1, por lo que, se reafirma que es la
variable de mayor relevancia para el estudio de la potencia del parque edlico. El segundo modo es
mas incierto, indicando que la direccion del viento es la variable que méas aporta. Para el tercer
modo nos indica presion o direccion delviento como variables importantes. Ya para el cuarto modo
nos indica la direccion del viento o la potencia. A pesar de, que la regresion no indica concordancia
con los modos anteriormente estudiados mediante correlacién en la Tabla 5.2, las variables
importantes si son las 4 mencionadas: Velocidad, Direccion, Temperatura y Presion, en donde la
hora del dia no afecta en gran magnitud a los modos.
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Figura 5.30: Comparacion curvas prediccion de potencia total y real entre el set entrenamiento
ventana 1y el set verificacion ventana 2.
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Figura 5.31: Comparacion curvas prediccion de potencia total y real entre el set entrenamiento
ventana 1y el set verificacion ventana 3.
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Figura 5.32: Comparacion curvas prediccion de potencia total y real entre el set entrenamiento
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Al analizar los resultados de las curvas de comparacion entre datos reales y de prediccion,
tomando en cuenta que solo se estan utilizando 8 modos de los 55, se da cuenta que la regresion
logra predecir la dindmica temporal de la potencia a grandes rasgos, esto quiere decir que en el
largo plazo la regresion predice la variacion de potencial, como se observa en las Figura 5.30,
Figura 5.31,Figura 5.32. Por otro lado, la regresién no logra captar dos factores importantes, en
primer lugar hay grandes desfases en magnitud entre los datos reales y los predichos como se
observa en la Figura 5.31,por lo que el error es alto al ser magnitudes grandes, en segundo lugar,
en el corto plazo, la regresién no percibe con exactitud los cambios de potencia, como se observa
en la Figura 5.30, hay un lapso en donde la potencia se mantiene relativamente estable para la curva
normal, pero en la prediccion, los cambios se mantienen en ese promedio con un comportamiento
brusco, esto se puede traducir a que la desviacion estdndar es muy alta, pero logra predecir el
promedio y mantenerse.

Una de las causas de porque la prediccion de potencia total del parque e6lico no fue tan
exacta puede ser lo basico del algoritmo y lo complejo del sistema. Ademas, puede ser que al ser
tan complejo el sistema, uno de los modos no se reconstruye de manera correcta, lo que afecta la
prediccion del sistema. De todas maneras, la prediccion mejora cuando se toma la potencia total
del parque en vez de estimar la potencia individualmente de cada aerogenerador.

Las siguientes figuras muestran la comparacion de la prediccion para el modo 1 de la SVD,
el cual corresponde al promedio de velocidad del parque edlico.
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Figura 5.33: Comparacion de prediccion para el modo 1 entre la ventana 1y la ventana 2.
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Figura 5.34: Comparacion de prediccion para el modo 1 entre la ventana 1y la ventana 3.
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Figura 5.35: Comparacion de prediccion para el modo 1 entre la ventana 1y la ventana 4.

Al comparar las Figura 5.33, Figura 5.34, Figura 5.35 con las Figura 5.30, Figura 5.31,
Figura 5.32 se observa una gran similitud entre los modos 1 de prediccion y los graficos de
prediccion que contienen todos los modos, lo que nos entrega una idea mucho mas clara que el
modo 1 es efectivamente la variable mas importante para la generacion de potencia.

La Tabla 5.7 muestra los errores porcentuales entre la ventana de entrenamiento y la
ventana de verificacion. Cabe recordar que la ventana 1 corresponde a la ventana de entrenamiento
y las ventanas 2, 3y 4 a la ventana de verificacion.

Error Porcentual
Modo 1 Modo 2 Modo 3
Ventana 2 36.5 415.9 318.6
Ventana 3 1224 1099 993
Ventana 4 14.4 167.9 297.4

Tabla 5.7: Errores porcentuales entre ventana 1y las ventana 2, ventana 3 y ventana 4.

En primer lugar, cabe recalcar que la ventana 3 es un caso especial, en donde falla el
supuesto que los modos serian similares entre las ventanas, ya que claramente el resultado se
encuentra alterado, es por esto, por lo que no se tomara en cuenta para compararlo con otras
ventanas.

La prediccion en el modo 1 para la ventana 2 y ventana 4 es de menor error, teniendo en
cuenta que el este modo es el cual lleva la mayor cantidad de aporte para la prediccion de potencia,
se puede inferir que la prediccion para ambas ventanas sera de mejor calidad.

A medida que vamos avanzando en los modos el error se dispara hasta 10 veces el valor del
modo 1, lo que indica que no hay suficiente informacion para representar de manera correcta los
modos que no sean el modo 1. Esto puede deberse a que los modos sobrepasados el modo 1 se
vuelven més complejos por lo que la cantidad de variables no es suficientemente alta para
reconstruirlo. Otra causa puede ser que, a medida que vamos avanzando en los modos, este se
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vuelve mas representativo solo para la ventana en la cual se esta estudiando, por lo que el modo 2
empieza a describir solo ese espacio de tiempo y el modo 3 lo mismo, pero ain mas especifico, por
lo que es dificil que ocurra el mismo comportamiento en dos ventanas diferentes.

Una forma de reparar esto es aumentando la cantidad de variables medidas en el parque
edlico, de esta manera puede ser que sea posible describir una mayor cantidad de modos. Otra
solucion también puede ser aumentar el lapso de tiempo estudiado y realizar un clustering, de esta
manera los modos 2 y 3 podrian ser representativos para un sistema mas general, ya que no se
estarian tomando una densidad tan alta de puntos, si no que se podria buscar un equilibrio para

encontrar la cantidad de puntos necesaria para encontrar la esencia del comportamiento del parque
edlico.
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6. Conclusion

Es posible concluir, que en primera instancia el objetivo principal se logro, ya que se logra
estudiar fenémenos fluidodinamicos del sistema a gran escala, como, por ejemplo, la variacion de
potencia de noche y dia. Por otro lado, fendbmenos a menor escala no lograron ser captados por
ninguno delos algoritmos. Tambien, fenomenos fluidodinamicos tal como la interferencia de estela
de un aerogenerador sobre otro no es tan clara.

A continuacion del punto anterior, se logra predecir la potencia del sistema a gran escala,
tal como se observa en el andlisis, por lo que se logra predecir la potencia total del sistema, pero el
algoritmo falla para fluctuaciones a menor escala.

Cabe destacar que, se logran completar los objetivos especificos, que de todas maneras nos
entregan gran informacion sobre el sistema. Mediante la aplicacion de SVD realizando la
disminucion dedimensionalidad, nos ayudaa captar cuales son las variables que afectan de manera
incidente al parque e6lico. También nos entrega un esbozo de como se comporta la dindmica
temporal y espacial del parque, tal como que existen fluctuaciones dia noche en generacion de
potencia pero que no afecta en gran magnitud la prediccion. Por otro lado, la aplicacion de
correlaciéon nos permite esbozar fendmenos fluidodinamicos del sistema, tal como la alta
correlacion entre temperatura’lhumedad relativa y presion/densidad, lo que nos indica que, entre
esos pares de variables, si es que una varia la otra variable también se ve afectada. Finalmente, la
aplicacién de la regresion permite obtener la prediccion de potencia del parque edlico.

Ademas, se logra realizar un modelo para el parque edlico mediante la aplicacién de la
regresion, correlacion y SVD, ya que, se descubren las variables importantes del parque, para luego
obtener los modosy asi, descubrir un modelo que se adapte a los modos mediante regresion.

También se cumple de manera parcial el analisis de fendmenos fluidodinamicos del sistema
mediante la aplicacion de SVD y DMD, donde se logran analizar a gran escala unos pocos
fendmenos fluidodinamicos, tal como la estela que deja un generador en los modos de SVD.
También, una especie de fendmeno donde los generadores estaban intercalados en la generacion
de potencia.

También es importante mencionar que se encontraron desafios al procesar datos reales de
un parque edlico. Tal como, la existencia de ruido en las mediciones lo que puede afectar los
resultados. También, existian errores en la captacion de datos, por lo que existian espacios vacios
en momentos del dia. Lo anterior se manej6 para trabajar con datos mas limpios y asi conseguir los
mejores resultados.

Como se menciond en un inicio, el parque edlico es un sistema dinamico y complejo, es
por eso por lo que siempre se ha buscado los métodos mas completos para estudiar la dinamica de
estos sistemas. Los algoritmos utilizados en este trabajo corresponden a su version mas basica, por
lo que queda espacio para que futuras generaciones tomen este informe como guia para aplicar una
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versién mas avanzada de DMDy SVD, tal como, DMDc (Brunton & Kutz, 2019) (con control) y
la variante robusta de la SVD (Brunton & Kutz, 2019) para descartar outliers, y de esta manera
encontrar fenémenos fluidodindmicos mas especificos dentro del parque.

Es posible que exista sesgo en los datos debido a la alta velocidad del viento, lo que
generaba que la potencia muchas veces se saturaba. Por lo que, otra recomendacion es realizar
estudios para otras ventanas donde el viento tenga menor magnitud, preferiblemente ente 3m/s a
8m/s, para captar mejor la fluidodindmica del sistema. Con este ajuste se espera disminuir un poco
el impacto de la velocidad como variable y asi permitir salir a flote las otras variables. Se espera
que en la SVD las variables mas importantes estén mas cercanas, ademas que, en el estudio de los
modos, la velocidad no sea la variable méas importante por una diferencia muy alta.

Sumado a eso, se propone variar el tamafio de las ventanas en conjunto con realizar un
clustering en los datos, ya que de esta manera se puede estudiar la fluidodindmica para ventanas
mas largas o cortas de tiempo y el clustering para disminuir el ruido de los datos.
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