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DESCRIPTORES TEMATICOS

Series temporales,

Prediccién de demanda eléctrica,
Control de demanda eiéctrica,
Redes neuronales artificiales,

Uso eficiente de energia eléctrica y

Gestion de demanda eléctrica.
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ABSTRACT

This project presents a model for the management of electricity demand and its
application to the Smelter Plant of Southern Peru. It has a module for electric
load management, based on the forecast of the hourly electrical load demand
of a industrial plant. The module uses a dynamic neural network, with a
backpropagation training algorithm to predict the electric load demanded every
hour, with an error percentage below of 3%. The load prediction allows to
manage the peak demand before its occurrence, distributing the raise of
electric load to other hours or improving equipment that increases the demand.
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RESUMEN

La investigacion elegida tiene como objetivo aportar a la gestion de la
demanda de energia eléctrica de plantas industriales. Se ha construido un
programa de control de demanda para reducir la facturacion mensual por este
concepto, que integra un modelo predictivo basado en redes neuronales
artificiales, con la arquitectura (entradas, capas, numero de neuronas y
salidas) funciones de activacion y patrones de entrada, que minimizan el error
de pronostico 3% alrededor del valor real, asi como un modelo de control de

demanda con los parametros y métodos matematicos adecuados.

Se inicia la tesis con una breve introduccion acerca de la importancia de la
electricidad en la estructura de costos de las empresas. Se presenta,
asimismo, la situacion actual del sistema de energia eléctrico de la fundicion
de Southern Peru (caso de aplicacion) con descripcion de su red industrial,

administrativa y sus indicadores de eficiencia de electricidad

En el capitulo N° 1, se presenta la descripcion del problema central, su
sistematizacion en sub-problemas y prondstico, asi como la presentacion de
los objetivos general y especifico. Por otro lado, se muestra la hipotesis

cientifica y metodologia de la investigacion.

En el capitulo N° 2, se presenta un analisis del marco teodrico de la
investigacion, compuesta por la revision critica bibliografica y la base teorica
del tema de investigacion, para cada uno de los componentes del programa de

control de demanda: el modelo predictivo y el modelo de control de demanda.



En el capitulo N° 3, se presenta el programa de control de demanda, que
integra el modelo predictivo, basado en una red neuronal, construida con
factores calendarios y de produccion, que produce una aproximacion a la curva
de la demanda eléctrica horaria, y pronostica su comportamiento futuro,
También se presenta el modelo de control de demanda, cuyo principal objetivo
es alisar la curva de la carga horaria; es decir, evitar que se presenten picos de

maxima demanda.

Este control de demanda se hace mediante un aparato que actia
automaticamente para desconectar las cargas que no son prioritarias o que no
son necesarias en ese momento. Como caso de estudio, se presenta la planta
de fundicidon de Southern Peru, pues las caracteristicas de su sistema de
energia eléctrico se asemejan a las de muchas plantas industriales. En este
mismo capitulo, se hace la simulacion del funcionamiento del aparato aplicado

ala Planta de Acido 2 de la fundicion de Southern Peru.

En el capitulo N° 4, se presentan las conclusiones de la tesis que han sido

agrupadas en funcion de los objetivos de la tesis:

En cuanto al modelo predictivo de demanda, se presenta el tipo de red
neuronal, su arquitectura (patrones de entrada, capas, neuronas por capas y
funciones de activacion), que aproximen el error de pronodstico 3% alrededor
del valor real. Este valor de referencia facilita el control de demanda de

energia eléctrica.

En cuanto al modelo de control de demanda desarrollado, permitira mejorar la
gestion de la demanda, al evitar que se produzcan demandas no deseadas;
asimismo, permitira reducir el consumo de las plantas. La estrategia de control
recomendable esta basada en un modelo predictivo, con ventanas deslizantes.
Asimismo, el método matematico adecuado para ordenar la secuencia de
operacion de los grupos de equipos esta basado en programacion lineal.
Finalmente, se presentan las referencias bibliograficas de la tesis y el glosario
de términos de la investigacion, asi como los anexos.
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INTRODUCCION

La energia eléctrica es un recurso estratégico en la produccion industrial, su
uso se extiende a todas las ramas de la actividad econdémica, y es un
componente importante de la estructura de costos de las empresas de

produccion y de servicios.

Desde un punto de vista técnico, la energia eléctrica es considerada una forma
de energia que se convierte en otras formas como calor, luz, energia

mecanica, etc. Sus caracteristicas son las siguientes:

a) Con independencia de la fuente primaria utilizada, la energia eléctrica no
puede ser almacenada en grandes cantidades.

b) En la mayor parte de sus usos la electricidad juega el papel de una
entrada especifica, como el factor productivo que no puede ser

‘eemplazado en el corto plazo.

La demanda facturable es determinada por la maxima demanda del periodo,
que se calcula tomando el mayor valor en un espacio de 15 minutos, medidos
cada cinco minutos y presenta oscilaciones horarias, diarias y estacionales (ver

figura 01).



Figura 01 - Bosquejo de un diagrama de carga diaria
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Fuente y elaboracion: Brinkmann K., “Integration dezentraler Energieversorgung”

Situacion de la fundicion de Southern Peru:

Antes de la modernizacion de la fundicion de llo, desde enero de 2004 hasta
abril de 2006, su demanda de energia eléctrica media mensual era de 19.5
MW y su demanda maxima de 23.5 MW (ver figura 02).

Durante el proceso de modernizacion, los valores de demanda maxima y
consumo estuvieron oscilantes. Posteriormente, una vez acondicionada la
planta, esta demanda media mensual se incrementéo hasta 36 MW v la
demanda maxima alcanzé 42 MW [2], como se muestra en la figura 02.
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Figura 02 - Demanda media y maxima mensual de fundicién lio
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Fuente: Reportes Sistema de Potencia.
Elaboracién: Propia

El consumo promedio mensual en la antigua fundicién era de 14 MWh. En la
nueva planta de fundicién, el consumo medio mensual se sitita en 27 MWh,

aproximadamente, tal como se aprecia en la figura 03.

Figura 03 - Consumo de energia en la fundicién llo
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Fuente: Reportes Sistema de Potencia.
Elaboracion: Propia

La demanda maxima ha aumentado en 185 MW, lo que significa un

incremento de 78.7 % respecto de la planta anterior. EI consumo de energia ha
16



aumentado en promedio 13 MWh; es decir, representa un aumento de 92%
respecto del consumo de energia de la planta anterior.

Este aumento de demanda y consumo de energia eléctrica ha elevado los
montos de facturacion de la fundicion de lio de Southern Peru, situacién hace
necesaria la mejorar la eficiencia de la energia eléctrica de la planta.

En el caso de la fundicion de Southern Peru, hay una deficiente gestion de la
demanda, pues se desconoce cuando se presentaran los picos de demanda vy,
ademas, no se cuenta con una herramienta que pronostique con una

aproximacién aceptable la curva de dicha demanda.

Indicadores de eficiencia de red industrial:

Existen 7 indicadores de eficiencia, clasificados en 3 grupos: productividad; es
decir, la produccion de cada planta respecto de la electricidad consumida. El
segundo grupo comprende ratios de energia, como demanda adicional vs.
demanda base y energia adicional v.s energia base. Finalmente, se menciona

el indicador de error de prediccion, cuyo detalle se presenta en la tabla 01.

Tabla 01 - Indicadores de eficiencia

INDICADOR | RATIO DESCRIPCION

n C/IE Productividad de Concentrado
12 An/E Productividad de Anodos
13 Ac/E Productividad de Acido
14 Ox/E Productividad de Oxigeno
DA/DB Razoén de Capacidades
ERMS | Error cuadratico medio (M. Prediccion)

Fuente y elaboracion propia
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= E
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* An

. Ac

= Ox

= EB

= EA
DB
DA

. Energia consumida en un mes (kWh)

- Concentrado fundido en un mes (TM)

: Anodos producidos en un mes (TM)

: Acido sulfarico producido en un mes (TM)

- Oxigeno gaseoso producido en un mes (TM)

: Energia base consumida en un mes (KWh)

: Energia adicional consumida en un mes (KWh)

. Capacidad base demandada en un mes (KW)

: Capacidad adicional demandada en un mes (KW)
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CAPITULO |

DESCRIPCION DEL PROBLEMA

Las empresas, en su mayor parte, presentan sobrecostos de energia eléctrica
que se originan con los picos que sobrepasan la demanda maxima contratada
y se reflejan en sus altos montos de facturacién mensual. Estos son sintomas
de la deficiente gestion de demanda de energia eléctrica (problema), debido al
desconocimiento de patrones de consumo, a la ausencia de planificacién y a la
falta de herramientas de gestion de demanda (causas).

En la facturacion de energia eléctrica, se consideran generalmente 3 cargos,
que son los siguientes:

a) Consumo (KWh),
b) Demanda (KW), y

c) Factor de potencia (%).

La demanda representa la cantidad total de energia activa que se requiere al
mismo tiempo de la red. Esta presenta oscilaciones horarias, diarias y

estacionales, estando también influida por la actividad productiva de la planta.

Como caso de estudio, se ha considerado la planta de fundicibn de Southern
Peru, pues las variables consideradas en este caso, se asemejan a las de
muchas plantas industriales del pais; asimismo, se cuenta con informacion
histérica de la carga y datos de produccion que permitiran desarrollar el
modelo predictivo.
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1.1 Definicién del problema:

Para la formulacién de problema, se ha revisado bibliografia especializada en
programas de control de demanda y redes neuronales, que permita establecer
el tipo de investigacion (exploratoria o analitica) y sus limites en términos de
espacio, tiempo y universo. Este planteamiento se reduce a la siguiente

pregunta:

¢,Como mejorar la actual gestion de demanda de energia eléctrica en las
empresas industriales y reducir la facturacion mensual por este concepto,
mediante un programa de control de demanda, que integre un modelo
predictivo basado en redes neuronales artificiales, con la arquitectura
(entradas, capas, numero de neuronas y salidas) funciones de activaciéon y
patrones de entrada, cuyo error de prondstico es de 3% alrededor del valor
real', asi como un modelo de control de demanda con los parametros y

métodos matematicos adecuados?
1.2 Sistematizacién del problema:

La sistematizacidon del problema para elaborar el programa de control de

demanda, se hizo sobre las bases de las siguientes preguntas:
1.2.1Modelo predictivo:

=  ¢Qué tipo de red neuronal tiene un error de pronostico de 3% alrededor
del valor real, para su aplicacién en el programa de control de demanda?

. ¢Cual es la arquitectura de red neuronal (entradas, capas, niimero de
neuronas y salidas) y funciones de activacion adecuados?

. ¢Qué patrones de entrada se deben considerar en la red neuronal del
modelo predictivo?

El 5 % es el minimo porcentaje de error que amojan los métodos altemativos de pronéstico, de
acuerdo a la investigacion de Christian Hufendiek en su aplicacién de redes neuronales [1997].

20



1.2.2Modelo de control de demanda:

= ¢Qué parametros se deben considerar en el modelo de control de
demanda de energia eléctrica?

= ¢Qué método matematico optimiza la secuencia de operacion de los
equipos de las plantas de la fundicion de llo?

El pronéstico de esta situacion en la fundicién de llo de Southern Peru indica
que se seguiran generando sobrecostos de energia eléctrica en las
empresas por la deficiente gestion de la demanda. Asimismo se
desaprovecharan ingentes recursos econémicos por dichas ineficiencias,

con su consiguiente perjuicio econémico.

Es necesario mejorar la gestion demanda de energia eléctrica de la fundicién
de Southern Peru, que produzca ahorros a la empresa, sobre la base de un
modelo predictivo de demanda horaria, basado en redes neuronales, para
facilitar la implementaciéon de un programa de gestion de demanda de energia
eléctrica.

1.3 Objetivo general:

El objetivo general del presente trabajo es mejorar la actual gestiéon de
demanda de energia eléctrica de las empresas industriales, buscando reducir
la facturacion mensual por este concepto, mediante un programa de control
de demanda que integre un modelo predictivo basado en redes neuronales
artificiales, con la arquitectura (entradas, capas, numero de neuronas Yy
salidas) funciones de activaciéon y patrones de entrada, cuyo error de
prondstico es de 3% alrededor del valor real ?, asi como un modelo de control

de demanda con los parametros y métodos matematicos adecuados

Ei 5 % es el minimo porcentaje de error que arrojan los métodos aiternativos de prondstico, de
acuerdo a la investigacion de Christian Hufendiek en su aplicacion de redes neuronales [1997].
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1.4 Objetivos especificos:
Los objetivos especificos son los siguientes:
1.4.1Modelo predictivo:

. Determinar el tipo de red neuronal para el modelo predictivo de
demanda de energia eléctrica, cuyo margen de error es de 3 % alrededor
del valor real, para su aplicacion en el programa de control de demanda.
Establecer la arquitectura de red neuronal (entradas, capas, numero de
neuronas y salidas) y funciones de activacion adecuados.

= Determinar los patrones de entrada adecuados para la red neuronal del
modelo predictivo.

1.4.2Modelo de control de demanda:

. Elegir los parametros del modelo de control de demanda de energia
eléctrica.

. Determinar el método matematico adecuado para optimizar la
secuencia de operacion de los equipos de las plantas de la fundiciéon
de llo.

1.5 Hipétesis cientifica:

Si se desarrolla un programa de control de demanda, que integre un modelo
predictivo basado en redes neuronales artificiales, con la arquitectura
(entradas, capas, numero de neuronas y salidas) funciones de activacion y
patrones de entrada, cuyo error de pronéstico es de 3% alrededor del valor
real 3, asi como un modelo de control de demanda con los parametros y
métodos matematicos adecuados, se mejorara la actual gestion de demanda

de la fundicion de llo y se reducira la facturacién mensual por este concepto.

E! 5 % es el minimo porcentaje de error que arrojan los métodos alternativos de pronéstico, de
acuerdo a la investigacion de Christian Hufendiek en su aplicacion de redes neuronales [1997].
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Esta hipétesis se puede plasmar en la figura 04:

Figura 04 - Descomposicion de la hipotesis

Unidad de observacion

Sistema de energia

eléctrica de la .. - —
f fundicién de e Unidad de anélisis
I Southem Peru l
Demanda de energia
eléctrica
v
! .
Variables Independientes Variables

Dependientes

. v

Estructura Programa de
tarifaria control de = y
demanda Gestion de Facturacién
l demanda eléctrica
Modelo Modelo de
predictivo control de
demanda

Fuente y elaboracion propias

Las variables de la hipbtesis son el modelo predictivos de demanda de energia

eléctrica, el control de demanda, asi como la gestibn de demanda y la

facturacion de energia eléctrica.

1.5.1Variables independientes:

Modelo predictivo
Control de demanda

23



1.56.2Variables dependientes:

Gestion de demanda y facturacion

Facturacion eléctrica

1.6 Metodologia:

Se ha utilizado inicialmente el método deductivo, tomando en cuenta trabajos

anteriores sobre sistemas inteligentes orientados al pronéstico de series

temporales, para facilitar la implementacién del programa de control de

demanda. Luego se ha hecho uso del método inductivo al generalizar los

resultados del programa aplicado a Southern Peru al sector industrial del pais.

La tesis se desarrollé en cuatro etapas:

a)

b)

d)
d)

Recopilacién y seleccion de informacién. La informacion de campo se
levanté a través del servidor HION* y mediante cuestionarios a los
involucrados. Para procesar la informacion se usé SPSS, y algunos datos
en Excel.

El tratamiento de la informacidén, incluyd el andlisis: descripcién,
indizacion, clasificacidén, catalogacién, condensacién y almacenamiento, y
finalmente su difusion, basada en consulta de documentos, reprografia,
publicaciones, difusibn selectiva de informacion, asesoramiento vy
formacion de bibliografias.

Construccion del modelo predictivo, basado en redes neuronales.
Validacién del modelo predictivo.- En esta etapa se evalué la precision del
modelo, comparando los resultados del modelo predictivo con los valores
reales del periodo de estudio.

Desarrollo del programa de control de demanda con el método

matematico y los parametros adecuados.

4

Servidor {ION
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En el caso de la presente investigacion, se censé al 100% de los equipos de
las plantas que forman parte del sistema de energia eléctrico de la fundicion de
llo. Seguidamente, se han realizado pruebas de campo, considerando la
disponibilidad de las fuentes, la facilidad de su acceso y las bases de datos. En
el caso del servidor 1ION, se han almacenado los datos de demanda validados

por el area de Sistemas de Potencia.

En el caso del servidor Wonderware, se tuvo un manejo de datos mucho mas
versatil, pues se trabajé con bases de datos SQL, por lo que la toma de datos
pudo realizarse en distintos periodos; sin embargo, esta data fue tomada con
medidores propios de Southern Peru, validados con los reportes mensuales
del Sistemas de Potencia, que trabajan con un medidor diferente, que fue
compartido por la empresa de generacion eléctrica ENERSUR, con el siguiente
procedimiento:

. Cargar la data del servidor IION, diariamente a la base de datos del
modelo de prediccién.

=  Cargar la data del servidor Wonderware (Active Factory) cada 5 dias a la
base de datos del modulo de prediccion.

=  Cargar el reporte de consumo de energia del area de Sistemas de
Potencia, mensualmente y validarla con la data recogida en la base de
datos.

. Realizar la prediccibn de demanda de los préximos 3 meses, cada 15
dias.

. Realizar la validacién de la prediccion, todos los lunes.

La data ha sido obtenida y clasificada a partir de informacién histonca,
mientras que la data real ha sido obtenida y clasificada a partir de datos
actuales. Para la verificacion del correcto funcionamiento del médulo de
prediccién, se revis6 la demanda real incluida en la facturacién mensual de la

fundicién.
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Tabla 02 - Cronograma de plan de pruebas

~ Servider | Woaderware

_NON_|(AFaciory) CARBO
X
X
X
X
X X
X X
X
X
X
X X
X
X
X X
X
X X
X
X
X
X
X X X
X
X
X
X
X X
X
X X
X
X
X
X X
X
X
X X
X
X X
X
X
X
X
X X X
X
X
X
X
X X
X
X X
X
X
X X
X
X
X
X X
X X

Fuente y elaboracién propias
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Se tilizaron instrumentos de medicion para la visualizacion de ciertas

magnitudes eléctricas que son:

=  Voltaje [V]

*«  Corriente [A]

. Factor de potencia [fdp]

. Potencia consumida [KW)]
=  Energia consumida [KWh]

Estos medidores estan ubicados estratégicamente para que cada carga
(equipos conectados a la energia eléctrica) presente las magnitudes antes
enunciadas.

Esta unidad permitié tener muestras de los valores registrados y en algunos
casos, la visualizacion remota de las medidas registradas, a través de la
comunicacion via la red industrial Modbus.

Asimismo, se realizé la identificacion fisica creandose una codificacién Unica
de cada medidor ubicado en las areas de la planta de oxigeno 2 y planta de
acido 2, que facilita el reconocimiento seguro de cada medidor.

El area eléctrica donde se recibe la alimentacién externa de la empresa
ENERSUR es conocida como el Area 611, donde se encuentran las barras
redundantes de alimentacién principal de toda la fundicidon con los medidores
totalizadores de todas las areas.

En la siguiente tabla 03, se observan los medidores totalizadores de la

fundicién y sus respectivas cargas.
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Tabla 03 - Medidores eléctricos principales de la fundicién lio

Medidor

1502

Descripcitn

Acid plant 2 (Area 410)

Sea water intake/ Desalination plant transformer yard (AREA

1503 | 620/640)

1 504 Isasmelt transformer vard (AREA 230}

1505 Smelter 3

1 506 Smelter 2

1507 Smelter |

1 508 Smelter |

1 509 Smelter 2

1510 Smelter 3

1511 Isasmelt transformer yard (AREA 230}

1512 Sea water intake/ Desalination plant transformer yard (AREA
620/640)

1513 Oxygen plant 2 (AREA 440)

Fuente: Planos eléctricos

Elaboracién: Propia

El tratamiento de la informacién incluyé el analisis: descripcién, indizacién,

clasificacién, catalogacién, condensacién y almacenamiento, y finalmente la

difusién, basada en consultas de documentos, reprografia, publicaciones,

difusion selectiva de informacién, asesoramiento y formacién de bibliografias.
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CAPITULO Il

MARCO TEORICO

Para implementar el programa de control de demanda, se desarrollé un
modelo matematico de prediccién horaria, evaluandose, preliminarmente, los
modelos de regresién lineal, el uso de ARIMA y las redes neuronales.

a) El modelo de regresién lineal por el método de minimos cuadrados
permite encontrar la ecuacién de la recta "que mejor se ajusta a un conjunto de
puntos”, asi como el grado de correlacién lineal entre un conjunto de pares de
valores numéricos.

Este método matematico se aplica frecuentemente para efectuar prondsticos
por su relativa sencillez. Se asume que la variable pronosticada Y depende de
las variables (factores) Xj, X, ..., Xp segun una funcién f que para cada juego
de datos (Y}, X3, X2, ..., Xpj) se tiene que Y;=f(Xy, X ..., Xpi)+ €&., donde g es

su correspondiente error.

Asumiendo un modelo lineal, la relacién entre los datos tiene la forma:

'\rr" = ﬁﬂ + ﬁ?-xﬁj +ﬁ2-x.?l+--- + ﬁp-xﬂj + Er (2)

Las variables X; pueden representar directamente los factores de influencia o
ser formados mediante la transformacioén de las variables de influencia. Estas
funciones de transformaciéon en el caso de modelos lineales pueden también
ser funciones no lineales, que tiene en cuenta los saltos y los umbrales.

b) ARIMA es un modelo estadistico que utiliza variaciones y regresiones de

datos estadisticos con el fin de encontrar patrones para una prediccion hacia el
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futuro. Para explicarlo matematicamente, se toma el modelo de regresién
inicial:

Yi = Bo + B1. Xpi, +B2. Xort... + Bp. Xpi + & 3)

Donde Y es la variable a pronosticar, X; y Xz son los factores de influencia
(variables explicativas) By hasta B, son los coeficientes de regresion lineal, y €
el error residual. Si se representan las variables explicativas X1=Y.1, X2=Yt2 ¥

Xp=Y4,, €ntonces se tiene que:

Y=o+ B Yo, Bz Yoo+ + Bp. Yep + & “

Es un modelo dinamico de series de tiempo; es decir, las estimaciones futuras
vienen explicadas por los datos del pasado y no por variables independientes.

Y=P00+ B &, B2 &2 +... + Bp. &p + &

. Estimacién del modelo,
=  Diagnéstico del modelo

=  Verificacion del pronéstico y razonamiento.

c) Modelos de redes neuronales que aproximan funciones no lineales con un

error aceptable, y cuya teoria se desarrolla en el apartado 2.3.

En el trabajo de Christian Meisenbach, “Lastprognose konventionell oder mit
neuronalen Netzen - ein Vergleich™, es decir, “Comparacién de prondsticos de
carga- meétodos convencionales 0 con redes neuronales”, se estableci6 la
superioridad de esta ultima sobre los métodos convencionales de regresion
lineal para el pronéstico de la carga horaria, que resulta aplicable al de la
demanda de energia eléctrica.

Esta evaluacion se hizo, tomando como casos de estudios, tres sistemas de

energia en diferentes ubicaciones geograficas y tamafos, con distintos
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comportamientos de consumo. Se eligieron los suministros de electricidad de
un pueblo de Alaska y de la regién Sur de Alemania, y el de provision de
electricidad y calefaccién de una ciudad del Estado de Sachsen en Alemania.

Los dos primeros casos de evaluacién (el pueblo de Alaska y la region Sur de
Alemania) son utiles para comparar la potencia de pronéstico de estos
modelos matematicos. Los criterios de evaluacién se centraron en los errores
de prediccion o pronéstico, es decir la diferencia entre los valores
pronosticados Pyrog Y l0S valores reales Pra, considerandose el erro cuadratico
medio como indicador de evaluacion:

N
Root Mean Square Error = \IIWZ,(P””‘“ -P,)

Se aprecia, que el error cuadratico medio (RMSE) es de 3.21 y 58.85 para el
pueblo de Alaska y la region Sur de Alemania respectivamente, utilizando las
redes neuronales, y estos valores son de 3.30 y 59.06 mediante la regresion
lineal.

Otro trabajo a considerar para esta eleccion es “A Neuro-Fuzzy Approach for
Modelling Electricity Demand in Victoria” de Ajith Abraham y Baikunth Nath,
que establece una comparacion de pronoéstico de demanda en Victoria,
Australia, mediante las redes neuronales y el ARIMA (Autoregressive
Integrated Moving Average). Los resultados establecieron un error cuadratico
medio (Root Mean Square Error) de 0.0323 para redes neuronales y 0.0423
para el método ARIMA. De todas las alternativas de solucion, la que presenta
una mejor aproximacién a la funcion de demanda horaria es el método
predictivo con redes neuronales.
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2.1 Revisiodn critica bibliografica

2.1.1Modelo Predictivo.- Las prediccion de series temporales tiene diversos
campos de aplicacién, como las finanzas (retornos, stocks de mercados),
hidrologia (desbordes de rios) e ingenieria (consumo de electricidad). Existen
métodos de aproximacion a las funciones no lineales de estas aplicaciones,

que se orientan al prondstico de corto y largo plazo.

Para esta investigacion, se ha revisado la bibliografia de predicciones de
series temporales de largo plazo. Como antecedentes de la aplicacion de

redes neuronales, se pueden citar los siguientes trabajos:

a) La investigacion titulada “Time series forecasting: Obtaining long term
trends with self-organizing maps”, es decir, prediccibn de series temporales
para obtener tendencias a largo plazo, basado en mapas Kohonen de auto-
organizacion, desarrollado por un equipo de investigadores de la Universidad
Catolica de Lovaina, Helsinki University of Technology, Université Paris | y
Université Paul Sabatier Toulouse 3[4].

En este trabajo, se utilizaron los mapas Kohonen de auto-organizacién para la
prevision de series temporales, mediante un metodo de prondstico
especialmente disefiado para la prediccion de tendencias multidimensionales
de largo plazo; es decir, un vector con diversos valores, sin embargo, permiten
también predecir valores escalares.

El método de aproximacién desarrollado en esta investigacioén, se basé en el
algoritmo de SOM (Self Organizing Map), dividiéndose en dos etapas: la
caractenzacion y el pronéstico. En la etapa de caracterizacion se pudo evaluar
el aprendizaje, mientras que la prevision pudo ser vista como un procedimiento
de generalizacion.

Se tom6é como uno de los casos de aplicacion de esta serie temporal, el caso
polaco de consumo eléctrico de 1989 a 1996, que requeria la prediccion de un
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vector de 24 valores horarios. Al final, el modelo replicé la tendencia del
modelo real, con la media y un intervalo de confianza de 95%; sin embargo,
el modelo se apoya en técnicas adicionales como el método de Montecarlo

que dificulta su aplicacién comercial.

b) El trabajo de Edgar Sanchez, Alma Alanis y Jesus Rico, denominado
“Prediccién de la demanda eléctrica, usando redes neuronales entrenadas por
Filtro de Kalman”, En dicha investigacién, se desarroll6 un modelo predictivo
basado en redes neuronales artificiales, tipo perceptron multicapa recurrente,
con el uso del Filtro de Kalman Extendido (EKF) para el entrenamiento de una

red MLP (Multilayer Perceptron).

En su arquitectura, se utilizé una sola capa oculta con 15 neuronas (funcién de
activacién logsig) y sélo una en la capa de salida de la red (funcién lineal),
cuya medicién es usada por el Filtro de Kalman. El entrenamiento duro 35
iteraciones, con el cual se alcanzaron criterios de error variable, con valores

minimos cercanos a 0 hasta 35 x 10™, segun se aprecia de la figura 05.

Figura 05 - Comportamiento del error variable
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Fuente y elaboracion: Edgar Sanchez, Alma Alanis y Jesus Rico
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La leccion aprendida de este trabajo es que las redes dinamicas resultan
mucho mas potentes para establecer una prediccion de una funcién no lineal
como la demanda eléctrica, al comparar el error cuadratico medio de la

prediccién de dicho tipo de red con el modelo de redes estaticas.

c) Igualmente importante resultan los trabajos de modelos predictivos para
prevenir la intensidad de los huracanes, elaborado por Venero Castro [6].




d) Continta la evaluacién de aplicaciones de redes neuronales en modelos
predictivos, con la investigacién titulada “/ndicadores lideres, redes neuronales
y prediccion de corto plazo”, desarrollada por Javier Kapsoli Salinas y Brigitt
Bencich Aguilar [7], consistente en un modelo de prediccién de corto plazo del

nivel de actividad econémica del pais.

Para su construccién, se utilizd el filtro de Baxter & King que permitié
descomponer la serie de PBlI mensual en sus tres componentes: estacional,
ciclico y tendencial. Posteriormente el componente ciclico futuro fue estimado
y pronosticado a partir de un conjunto de variables lideres que adelantan al
Producto Bruto Interno, asumiéndose un modelo lineal de redes neuronales
entre dichas variables y el ciclo del PBI.

Los demas componentes fueron estimados utilizando modelos econométricos
estandares. Finalmente, se agregaron sus tres componentes para obtener un
indicador de la evolucién futura del PBI. La prediccidon que se obtuvo muestra
un nivel razonable de confiabilidad, por lo que el indice propuesto puede ser
una herramienta para la toma de decisiones dada su pronta disponibilidad
respecto a las estadisticas oficiales.

Esta investigacion demuestra la potencia de las redes neuronales para
predecir escenarios complejos, como el calculo del PBI de un pais en el que

concurren multiples variables macroeconémicas.

e) También es importante citar el trabajo de Pérez Ortiz [9] para el desarrollo
de modelos predictivos, basados en redes neuronales recurrentes de tiempo
discreto. Este trabajo estudia la aplicacion de distintos modelos de redes
neuronales recurrentes de tiempo discreto a diversas tareas de caracter

predictivo.

Las redes neuronales recurrentes son redes neuronales que presentan uno o
mas ciclos en el grafo definido por las interconexiones de sus unidades de

procesamiento. La existencia de estos ciclos les permite trabajar de forma
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innata con secuencias temporales. Las redes recurrentes son sistemas
dinamicos no lineales capaces de descubrir regularidades temporales en las
secuencias procesadas y pueden aplicarse, por lo tanto, a multitud de tareas
de procesamiento de este tipo de secuencias. Esta tesis se centra en la
aplicacién de las redes neuronales recurrentes a la prediccion del siguiente
elemento de secuencias de naturaleza simbdlica o numérica.

No obstante, la prediccidén en si no es el objetivo ultimo de dicha tesis, sino la
capacidad predictiva de las redes recurrentes para la compresion de senales
de voz o de secuencias de texto, sobre la base de inferencia de lenguajes
regulares o sensibles al contexto, y a la claridad de las palabras homégrafas
de una oracion.

Los modelos concretos de redes utilizados en dicha investigacién fueron,
principalmente, la red recurrente simple, la red parcialmente recurrente y el
modelo neuronal de memoria a corto y largo plazo; este ‘ultimo permiti
superar el llamado problema del gradiente evanescente que aparece cuando
los intervalos de tiempo minimos entre eventos interdependientes son
relativamente largos. Para determinar valores correctos de los parametros
libres de las redes se usaron dos algoritmos, el clasico algoritmo del descenso

por el gradiente y una forma del filtro de Kalman extendido.

f) Asimismo, se ha revisado la investigacién de Carlos Mallo sobre el uso
redes neuronales en la prediccion de la demanda eléctrica horaria [70). En este
trabajo, se explord su aplicabilidad en el terreno de la economia cuantitativa
como instrumento de modelizacion y predicciébn no paramétrica. Para tal fin, se
desarroll6 un modelo de red neuronal artificial que pronostica la demanda
horaria de energia eléctrica con datos reales. Los resultados asi obtenidos
fueron comparados con los ofrecidos por las metodologias convencionales de
ajuste y predicciéon. EI modelo neuronal propuesto fue capaz de predecir la

evolucién horaria de la demanda eléctrica con una precision del 98%.
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Esta investigacion permitié demostrar la incidencia que tienen variables como
la temperatura o el calendario en la evolucién de la curva de carga eléctrica.
Sin embargo no se pudo establecer el tipo de relacidn que vincula dichas
variables con la demanda eléctrica. En este sentido la red hizo las veces de
una especie de caja negra que procesa la informacion de entrada para generar

una salida que se ajusta a un determinado criterio o0 norma.

g) La investigacion de Meisenbach Christ y Gnuchtel, Lastprognose

konventionell oder mit neuronalen Netzen - ein Vegleich [11] en la que se
efectia una comparacion de herramientas de prediccion entre los modelos
convencionales de pronéstico, como la regresion lineal y las redes neuronales.
Para llevar a cabo este analisis se consider6 la prediccion de demanda
eléctrica de corto plazo en tres ambitos geograficos distintos, cuya evaluacion

mas detallada se puede apreciar en el apartado a. del segundo capitulo.

h) Eltrabajo de Raquel Gareta, Luis M. Romeo, Antonia Gil, Alberto Monzén,
denominado “Las redes neuronales como herramienta para predecir el precio
de la energia eléctrica’ [12]. Esta investigacion tuvo como objetivo predecir la
evolucion de los precios, considerando trabajos previos de modelizacion vy

prediccidn de demanda de la electricidad a corto, medio y largo plazo.

Este trabajo permiti6 demostrar que las redes neuronales pueden ser utilizadas
tanto para la prediccion como la simulacién de comportamientos complejos,
utilizando una estructura de red neuronal en la que se introduce el
conocimiento disponible acerca del funcionamiento del mercado y de los
precios.

i)  Asimismo, se reviso el prondstico de series temporales de Petridis and A.
Kehagias [73] desarrollado para la previsién de carga de la Corporacién
Publica de Energia Griega. Dicha aplicacién se denomin6 PREMONN, basada
en redes neuronales para la previsién de carga a corto plazo, considerando
algoritmos probabilisticos, que pueden ser utilizados para la prediccion de

series temporales, clasificacién e identificacién.
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Asimismo, el conjunto de elementos que han servido de sustento para plantear
la viabilidad de la tesis, esta conformado por una diversidad de aplicaciones
tales como por ejemplo:

=  Los estudios de Hufendiek Kai [714] y CIGRE Working group [1735].

=  Andlisis de modelos de prevision de demanda de corta duracion [16-719).

. Deteccién de fraudes: Encontrar los patrones y tendencias de compra
para detectar comportamientos fraudulentos en el momento de compras
con tarjeta de credito.

. Riesgo crediticio: Se utiliza informacion histérica de clientes para evaluar
la factibilidad de otorgar un préstamo, clasificAndolos en intervalos segun,
su comportamiento a traves del tiempo.

2.1.2Control de demanda.- Desde el punto de vista de las matematicas, los
problemas de optimizacién de control se encuentran entre los mas dificiles de
resolver. Las mayores bases tedricas en la teoria de control 6ptimo fueron
desarrolladas por Bellman en su modelo de programacién dinamica, y por
Pontryagin, en su postulado del minimo principio. El modelo de programacion
dinamica es un enfoque natural para el desarrollo de relaciones basicas en
control éptimo de tiempo discreto.

En esta investigacion, se han estudiado algunas de los mas importantes
métodos de optimizacion de control aplicados recientemente en la industria,
basados en programacién lineal y optimizacién no lineal (LP y PNL),
programacion dinamica (DP) y lineal-cuadratica control 6ptimo (HQ).

a) En programacion lineal, hay una metodologia expuesta en [22 -
Braun1989a] para el control de sistemas de agua fria que no tienen un buen
almacenamiento térmico, para lo cual, se desarrollé un algoritmo basado en
optimizacién no lineal para el control de variables continuas. En este proceso,
se utilizd una aproximacién de forma lineal y cuadratica para el costo de
operacion y la salida de cada uno de los componentes del sistema de agua
fria.
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El sistema de enfoque implica relacionar el sistema general de consumo de
energia con una sola funcion, para la rapida determinacion de las variables de
control 6ptimo considerando sélo la mediciéon de potencia total a través de una
serie de condiciones. La estimacién de los coeficientes de este modelo de
sistema empirico involucra la regresion en los resultados del algoritmo de

optimizaciéon basado en componentes como una herramienta de simulacion.

En otro trabajo estrechamente relacionado [Braun 1989b], se revisé su
metodologia de optimizacion utilizada como una herramienta para la
investigacion de los sistemas de agua refrigerada en control éptimo. Con esta
herramienta, se desarrollaron las directrices para un rendimiento casi 6ptimo.
Braun [1990] estudi6 la dinamica de control de edificios, el ajuste dinamico de
la temperatura interior para reducir al minimo los gastos de funcionamiento
general mediante la aplicacion de técnicas de optimizacién dinamica de
simulaciones por ordenador de los edificios y equipo.

b) En programacion dindamica, es conocida la metodologia de Henze [1997]
para la determinacion de estrategias de control 6ptimo en sistemas de
almacenamiento térmico de energia y un control 6ptimo predictivo para dichos
sistemas. También, se analiz6 el trabajo de Rossi y Braun [1996] sobre
programacion dinamica para obtener un servicio 6ptimo de horarios y costos

de la limpieza de los condensadores y evaporadores de aire acondicionado.

Asimismo, se revisé el modelo multi-criterio de [D'Cruz y Radford 1987] para
ayudar a los disefadores de edificios en la eleccién de forma y construccion de
tuberias paralelas en la fase de disefio esquematico de los edificios. El modelo
considera cuatro criterios de desempeno: carga térmica, disponibilidad de luz
natural, planificacion de la eficiencia y coste de capital. El 6ptimo de Pareto fue

la optimizacién dinamica de programacion empleada.

c) Un problema con sistemas lineales y cuadraticos costo se define como un

problema lineal-cuadratico (LQ). Los controles éptimos se puede obtener
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analiticamente, por medio de la ecuacién de Riccati [Bertsekas 2000]. Las
aproximaciones lineales y cuadraticas son validas, en muchos casos, para
investigaciones de carga en edificios. Sin embargo, LQ no se ha utilizado

mucho, posiblemente debido a la complejidad en los sistemas reales.

En cuanto a aplicaciones comerciales, se han analizado diversas propuestas
comerciales para el control de demanda. Entre ellas, el modelo de control de
demanda de Schneider Electric para eliminar picos de demanda con un control
automatico sincronizado en tiempo real, mediante el uso de algoritmos de
demanda predictiva [20]. Asimismo, se han revisado otras propuestas como
las de ENth Energy y Sustanaible Energy Management y DL Steiners
Electrical Engineers [27]; pero ninguna ofrece informacién teérica acerca de

sus modelos de control.

2.2 Base teoérica:

2.21Las redes neuronales artificiales.- Son sistemas compuestos de
elementos de procesamiento simples y altamente interconectados, llamados
neuronas, que operan en paralelo. Estos elementos estan inspirados en el
sistema nervioso biolégico (ver figura 06).

Como en la naturaleza, la funcién de la red estd determinada casi en su
totalidad por las conexiones de sus elementos. Uno puede entrenar una red
neuronal para que se desarrolle una funcién determinada ajustando los valores
de las conexiones (pesos) entre sus elementos.
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Figura 06 - Estructura general de una red neuronal
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Fuente: Matiab Help

Compara

Son modelos no lineales de gran flexibilidad que permiten resolver problemas
relacionados con el reconocimiento de formas o patrones, prediccién,
codificaciéon, control y optimizacién. Las redes neuronales pueden ser

clasificadas en redes estaticas y dinamicas.

a) Red neuronal estatica.- Las redes estaticas (feedforward) no tienen
elementos de realimentacion y no contienen retardos; las salidas son
calculadas directamente de la entrada a través de conexiones feedforward,

mediante algoritmos backpropagation.

El disefio piloto de la RNA esta basado en este tipo de red, tomando como
entrada, sélo patrones calendario tal como se muestra en la figura 07, sin
embargo éste disefio tuvo que ser cambiado debido a las continuas paradas y

fluctuaciones que se dieron en la planta de la fundicion.

Figura 07 - Arquitectura de red estatica feedforward
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Fuente y elaboracién propias

41



Esta red tiene un sé6lo patron de entrada (calendario) cuyas entradas se
ponderan con la matriz de pesos IW** para conectarse con las neuronas de la
primera capa; asimismo, se considera un umbral b' en esta capa para
establecer el desplazamiento de la funcién de activacion a'= tansig (wp+b) en
la primera capa de neuronas. Luego, se pasa a la segunda capa de neuronas
a través de la matriz de pesos LW, en la cual se fija el umbral de esta segunda
capa b?, generandose un escalar n® y la correspondiente funcién de salida a=
purelin (wp+b).

b) Red neuronal dinamica.- En las redes dinamicas, las salidas no solo
dependen de la entrada actual de la red, sino también de las anteriores, asi
como de las salidas actuales y anteriores o estados de la red. Las redes

dinamicas pueden ser clasificadas en dos tipos:

=  Las que solo tienen conexiones feedforward (ver figura 08), y

. Las que presentan realimentacion o conexiones recurrentes (figura 09).

En la figura 08, la funcion de entrada p(t) se conecta a la neurona a través de
la matriz de pesos (IW1,2), considerando un retardo como una entrada
adicional, estableciéndose una funcion escalar n(t); asimismo, se debe fijar un
umbral para establecer el desplazamiento de la funcion de activacion

a(t)=w1,1p(t)+w1,2p(t-1), que finalmente determinara la salida de la red.

Figura 08 - Red dinamica feedforward
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Fuente: Matlab Help
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En la figura 09, la red dinamica se realimenta con la salida de la red,
convirtiétndose de esta manera en una entrada mas. En este caso las
demandas pronosticadas, reingresan a la red neuronal, con un retardo
predefinido en el modelo de programacion.

Figura 09 - Red dinamica con realimentacion

Inputs Linear Neuron
e N/ ™\

pl)

A\

a(t) = iw, pl0)+hv, a(r-1)

Fuente: Matiab Help

Algunas ventajas de las redes dindmicas son las siguientes:

. Las redes dinamicas se adaptan mejor a prediccidén y aproximacién que
las redes estaticas.

. Sin embargo, las redes dinamicas son mas dificiles de entrenar que las
redes estaticas, debido al gran costo computacional que necesitan.

. Debido a que las redes dinamicas tienen memoria, pueden ser
entrenadas para aprender caracteristicas secuenciales o de variacion de
tiempo.

Las redes dindmicas son entrenadas de manera mas efectiva, utilizando los
mismos algoritmos, basados en gradiente, que para las redes estaticas; sin
embargo - a pesar de que estas redes pueden ser entrenadas, utilizando los
mismos algoritmos backpropagation, que las redes estaticas - los
rendimientos pueden llegar a ser muy diferentes, porque la gradiente debe ser
calculada de una manera mas compleja.
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El primero es el efecto directo, pues un cambio en los pesos presenta un
cambio inmediato en la salida en el tiempo actual (el primer efecto se puede
calcular utilizando los algoritmos backpropagation estandares). El segundo es
un efecto indirecto, debido a que algunas de las entradas de la capa, tales

como a (t-1), son ademas funciones de los pesos.

c) Redes NARX.- Las redes NARX (nonlinear autoregressive network with
exogenous inputs) son redes dinamicas recurrentes con conexiones de
realimentacién. Estos modelos presentan cierto retardo tanto en el vector de
entrada como en el de realimentacién. Se usan principalmente para modelar
series temporales, que no pueden desarrollarse con redes estaticas o redes
dindmicas simples. Es una clase importante de sistemas de tiempo discreto no

lineal, que se puede representar matematicamente como:

y(t+ 1)=fly(),....y(t-q+1);
u(t), u(t-1),..., u(t-q+1)]

Donde u(t) € R e y(t) e R representan la entrada y la salida del modelo con

tiempo discreto t; sin embargo, se puede denotar en su forma vectorial, como:

y(t + 1) = flu(t), y(t)]; donde los vectores u(t) e y(t) representan los regresores
de entrada y salida respectivamente.

En la figura 10, se aprecia un modelo simple de red NARX con 02 capas. Las
entradas p'(t) contienen R' elementos que forman vectores R'x 1, a cuyos
elementos se les aplican tiempos de retardo (Time Delay Line Memory) de q
unidades, y se ponderan con la matriz de pesos (IW"'), que tiene un arreglo
S'xR, donde S' es el nimero de neuronas de la primera capa. Asimismo, se
ingresa el valor del umbral b' para establecer el desplazamiento de las
funciones de activacion f' de tipo a'.
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Por otro lado, la salida y(t+1) con un vector (S°x1), que realimenta la red -
incluyendo un tiempo de retardo q dirigido a la matriz de pesos (LW'3) - se

incorpora como elemento para el calculo del escalar n* (t)

Posteriormente, se pasa a la segunda capa mediante las funciones de
activacion f' de tipo a'(t) con un arreglo vector S'x 1, que se conecta a las
neuronas de la segunda capa a través de la matriz de pesos (LW?"),
incluyendo los umbrales de dicha capa b? con arreglo vector S? x 1. La
resultante es un escalar de la forma n?(t), que determina la salida de la red a
través de la funcion £ del tipo a(t) = 7 ().

Figura 10 - Arquitectura de RNA dinamicas recurrentes NARX simple
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R 5 $x1 s*
N & 2% .

Fuente: Matlab Help

El entrenamiento de las redes NARX se da en dos etapas. El entrenamiento
con una red de arquitectura paralela (figura10), cuya data real de salida en ese

momento se considera como entrada adicional.
El cambio y entrenamiento con la arquitectura en serie, en donde se elimina la

entrada anterior, para colocar el estimado de este momento con el mismo

retardo que en la arquitectura serie-paralela (figura 11).
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Figura 11 - Arquitectura paralela y arquitectura serie-paralela
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Fuente: Matlab Help

Este procedimiento permite realizar una prediccién éptima, pues en el futuro la
realimentacion se realizara con los valores estimados, de los cuales no se

tiene ninguna referencia.

Consta habitualmente de tres capas de unidades elementales o neuronas:

i) Capa de entradas.- Las neuronas de esta capa serviran para introducir las
variables de entrada del modelo.

ii) Capa intermedia u oculta.- Sus unidades combinan las entradas de la
capa inicial a partir de parametros o ponderaciones denominadas conexiones o
pesos sinapticos en términos neuronales que se van ajustando a lo largo del
proceso de entrenamiento de la red.

iii) Capas de salida.- Proporciona las estimaciones de la red.

d) Entradas o patrones.- Uno de las tareas mas dificiles para la
construccién de un buen modelo de red neuronal es la seleccion y clasificacion

de los patrones éptimos, asi como la recoleccién de dicha informacién.

Una serie de investigaciones realizadas sobre la demanda eléctrica y sus
determinantes (P.Murto (1998), J.Bao (1996), Proyecto Indel (1998)) en
diferentes paises, han permitido identificar un conjunto de variables basicas
que explica la evolucion de ia demanda eléctrica a lo largo del tiempo, siendo

este conjunto comun para la mayor parte de los paises desarrollados.
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e) Funciones de activacion.- Las principales funciones de activacion o

funciones de transferencia neuronal, se clasificaron en tansig, logsig y purelin.

La funcién tansig es una funcion tangente hiperbdlica sigmoidal, cuyo rango
esta comprendido entre -1 y 1. La funcién logsig, es una funcién logaritmica
sigmoidal que con rango entre 0 y 1. La funcién purelin, es una funcién de

transferencia lineal donde la entrada es igual a la salida.

Figura 12 - Principales funciones de activacion RNA

a = logsig(n)
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a =purelin(n)
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Fuente: Matlab Help

f) Herramientas de computacion para redes neuronales.- Existen

simuladores de redes neuronales tales como:

. Brain Maker

=  Neuronal Works

. NeuroSolutions

=  Simulink en Matlab

Estos programas estan dotados de entornos graficos de manejo intuitivo y

simulan muchos modelos neuronales clasicos.

2.2.2Control de demanda.- Tiene como objetivo alisar las curvas de la carga
horaria; es decir, evitar que se presenten picos de maxima demanda. Esta

maxima demanda es la potencia acumulada en un periodo que generalmente
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es de entre 8 y 30 minutos.

Segun la Comision de Energia para el Ahorro de Energia (CONAE), “controlar
la demanda es la accién de interrumpir por intervalos de tiempo la operacion
de ciertas cargas eléctricas (iluminacion, motores, etc.) que inciden
directamente sobre la demanda maxima facturable, a fin de reducir o limitar los
niveles de consumo en razén de los precios tarifarios”.

Este control puede representar una oportunidad de ahorro econémico, pues el
cargo por demanda es un componente importante de la facturacion eléctrica;
ademas, el ahorro no sera tan sélo por la disminucion en el cargo en la

demanda, sino también en los cargos por consumo en el horario punta.

El periodo mas habitual en la gran mayoria de paises es de 15 minutos. Esta
potencia es calculada por el maximetro, el cual registra el mayor valor de un
mes, que se factura.

Hay distintas formas para calcular la maxima demanda:

* Ventana fija (Fixed or block demand).- La empresa suministradora de
energia proporciona cada periodo un impulso para sincronizar el inicio del
periodo de la maxima demanda.

* Ventana deslizante.- No hay impulso de sincronizaciéon, por eso se
toman siempre los ultimos 15 min (si el periodo es 15 min). Cada segundo
se actualiza el valor con los ultimos 15 min.

* Ventana sincronizacion de tiempo.- Es una variante de la ventana fija.
La empresa suministradora proporciona un impulso de sincronizacién al
inicio del dia que indica el inicio del primer periodo. A continuacién, y el
resto del dia, las sincronizaciones de cada periodo ya no las da la
compania eléctrica sino el propio reloj del equipo. Al final del dia habra un
nuevo impulso de la compania que permitira reajustar el reloj del equipo
con el de la compaiiia.

El control de demanda se aplica sobre la base de un censo de cargas
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eléctricas que operan en periodo punta o en espacios de tiempo que influyen
en la demanda punta de la planta o industria, identificandose equipos que
pueden ser desconectados en estos intervalos de tiempo, asi como las
posibles causas de excesos de demanda histéricas. Para ello, se revisan,
asimismo, las facturaciones histéricas de energia eléctricas y datos de
produccién para establecer un modelo de control de demanda que no afecte la
actividad productiva de la planta.

a) Componentes de control de demanda.- La unidad basica tiene los
siguientes componentes principales:

] Transformadores de corriente, para proveer una senal de entrada desde
el suministro de la Comisién Federal de Electricidad al controlador de
demanda.

=  Transductores, para convertir la sefial de entrada en Watts a una sefal en
milivolts para el panel logico.

] Controlador de demanda, para monitorear los niveles de potencia a la
entrada y actuar cuando éstos se aproximen al nivel pico de. la demanda
preseleccionada.

. Panel relevador, para mandar sefales de control a las cargas conectadas;
el panel l6gico manda sefales a éstos relevadores de corriente los cuales

en su momento, controlan el equipo.

Las unidades mas sofisticadas anaden varios parametros comunes, para

ofrecer un equipo mas poderoso y versatil:

. Controles de reloj, que se usan para rotar la seleccion de varias cargas
sobre una base de tiempo, y también para controlar el tiempo maximo de
una carga apagada.

. Programador de ciclos de trabajo, para determinar los tiempos y periodos
del ciclo de apagado de una carga durante diferentes horas de operaciéon

] Programador de la hora del dia, que anade la posibilidad de apagar
equipos independientemente de la demanda.
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. Equipos diversos como son; sensores, analizadores, fuente externa de
alimentacién, memorias de estado sélido, caracteristicas de todo el
equipo electronico de control de demanda y de adquisicion de datos.

b) Tipos de control de demanda.- Existe una gran variedad de
controladores de demanda disponibles, con diferentes grados de sofisticacion,
complejidad y costo. Por tal motivo, los sistemas de control se han clasificado
en dos tipos:

. Controles manuales de encendido y apagado.

. Controles automaticos programables e inteligentes.

c) Estrategias de control.- Para establecer programas que limiten la
demanda maxima es necesario identificar las cargas que generan dichos picos
de demanda, asi mismo, determinar el tiempo y el horario en que ocurren los
picos de demanda.

El siguiente paso es determinar la magnitud de la carga para poder tomar la
decision de restringir o diferir la operacion de las cargas y contribuir asi con la
reduccion de la demanda pico y la facturacion eléctrica.

Ciertamente, los sistemas de calefaccién, aire acondicionado, iluminacién,
motores, y otros sistemas de cargas no necesarias pueden ser desconectados
parcialmente, o bien pueden ser desconectados unos cuantos minutos en el
periodo dénde ocurre la demanda pico. Por tanto, entre las principales
estrategias que se deben considerar para llevar a cabo un control de los

equipos son las siguientes:

. Tiempos y horarios de operacion y desconexion.
. Dias festivos.

. Monitoreo de la demanda.

La accidén de encendido y apagado de los equipos pueden realizarse a travées
de mecanismos muy simples como un temporizador (timer) conectado al

interruptor de la carga, o por medio sefiales enviadas por un sistema de control
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automatico.

Un sistema de control de la demanda eléctrica permite manejar la operacién de
un conjunto amplio de equipos de manera que se utilice la menor cantidad de
energia posible en el periodo "punta" 6, en su caso, mover cargas que operan
en horas pico de demanda a los horarios huecos de un mismo periodo (Figura
13).

Los sistemas de control de la demanda se componen de varios elementos:
sensores, que registran si un aparato estd encendido o apagado o si se
encuentra en un régimen de operacién cuando existen mas de dos opciones;
un sistema de comunicacién que permite intercambiar sefiales con un punto
central; un microprocesador (0 computadora) que recibe las sefales, procesa
la informacién y envia sefales a los equipos para que actuen de acuerdo a un
programa preestablecido; y un conjunto de actuadores, que operan los equipos

de acuerdo a las sefales enviadas.

Figura 13 - Elementos de control de demanda
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Fuente y elaboracién: Electric Load Management, European Copper Institut

El control de demanda es un mecanismo para no superar el limite de maxima
potencia contratada. Para ello, se procede a la desconexién de cargas que el
proceso de trabajo permita.
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Las posibles cargas a desconectar son:

. Luces

=  Compresores

=  Aires acondicionados

. Bombas

*»  Ventiladores y extractores
. Embaladoras

. Trituradoras

En general todas aquellas maquinas que no afecten el proceso principal de
produccién o que no son esenciales. Ademas un modelo de control de la
demanda eléctrica es altamente indicado en aquellos procesos cuya operacion
tiene fuertes variaciones en la demanda maxima y bajos factores de carga,
como son empresas relacionadas con la fundiciéon, mineria, automotriz, textil,
papeleras, etc.

Existen 2 maneras de evitar exceder la maxima demanda:

. Preventivo.- EI método preventivo es el adecuado para aquellas
empresas que no quieren permitir la conexion o desconexiéon automatica
de cargas. El sistema previene mediante unas alarmas visuales o
auditivas, cuando se va a superar la potencia contratada para que un
operario manualmente desconecte unas determinadas cargas.

. Predictivo.- El método predictivo es el método mas habitual e inteligente.
Hace una prevision de lo que va a suceder al final del periodo y optimiza
las cargas para, por un lado, tener cuantas mas cargas conectadas mejor,
pero siempre sin exceder el limite maximo que se haya programado.

Este sistema es obviamente sélo para las demandas en ventana fija o

ventanas con sincronizacion.
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Para su implementacién, es necesaria la medicion de la potencia instantanea,
y calcular de una manera automatica si la potencia usada va a exceder la
contratada. De tal forma que de una manera rapida y fiable pueden
desconectar las cargas que se requiera mediante los relés incorporados en los
equipos.

Estos equipos deben albergar las distintas tarifas, y asi realizar un control aun

mas preciso de su instalacion segun la tarifa que se tenga contratada.
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CAPIiTULO Il

PROGRAMA DE CONTROL DE DEMANDA

Considerando el marco tedrico, se eligié la red neuronal dinamica recurrente
(feedback) NARX modificada, por su gran capacidad para predecir el
comportamiento de series temporales, como el caso de la demanda eléctrica
[Hava T. Siegelmann, Computational capabilities of recurrent NARX neural
networks (1997)].

3.1 Arquitectura de red del modelo predictivo:
En la figura 14, se presenta la arquitectura de red del modelo predictivo

basada en una estructura neuronal dinamica NARX modificada, que incluye las

entradas (patrones), capas, neuronas necesarias y salidas.

Figura 14 - Arquitectura de red del modelo predictivo
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3.1.1Patrones de entrada.- Los factores que influyen directamente en la
demanda eléctrica son: calendario, produccién, demanda anterior vy
temperatura. Sin embargo, debido a la dificultad de contar con valores exactos
de la temperatura, s6lo se consideraron los tres primeros patrones de entrada

para la red neuronal del modelo de prediccion, que se presentan en la tabla 04.

Tabla 04 - Factores considerados en la red neuronal

Patrones de entrada Inidades Tipo JRango
1. Calendario
L. Cuirto de how Catesdarical codificadn)

2. Horm sumercaivalor reil)
3. i Catecdmeateadificadia)
| SCImmL i weileodhficada)

| '-El. Cateroricalcoditicada)

'|.I|-.r|.|-l My Numéerica (vialor real)

I\Iu Mumerica (valor real)

bl Mumérica (valor real)

3. Dtmmll anterior u_-

3. L Demandiv mes anterion MW MNumirica (valor real)

Fuente y elaboracién propias

Estos elementos pi(t) de los patrones de entrada han sido ordenados
vectorialmente para alimentar a la red y aproximar la funciéon de salida, de
acuerdo al siguiente detalle:

» Calendario.- Es un arreglo de vectores de 5 x N elementos, donde 5 es el
numero de patrones calendarios: cuarto de hora, hora, dia, semana y
mes, y N es el numero de muestras por mes, teniendo como periodo de
muestreo cada 15 minutos, con N = 2976 (31 dias) 6 N = 2880 (30 dias).

. Produccion.- Sera un vector de 3 x M elementos, donde 3 es el numero
de patrones como produccion de anodos, acido sulfurico y oxigeno y M el
numero de muestras con periodo de muestreo de 1 dia, con M=2880 (30
dias).

» Demanda del mes anterior.- Sera un vector de 1 x N, como unico
patron.
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Un ejemplo de la data obtenida en su forma original y en su nueva escala [0,1],
se presenta en la tabla 05:

Tabla 05 - Tratamiento de la data de entrada

Informacién de entrada en su forma original
1/4 hora | Hora | Dia | Sem. |Mes | Anodos(TM/h) Oxigeno(TM/h) |Acido(TM/h) Demanda(t-1)
1 0 2 3 4 27099 1012.15 33252 30

Informacién de entrada en nueva escala

0.33 |0 13.33 |o.75 0.36 | 0.677 0.86309 0.738 1

Fuente y elaboracion propias

Para la normalizaciéon, las variables consideradas en el modelo han sido
linealmente escaladas (linear scaling) entre 0 y 1. Este procedimiento consiste
simplemente en modificar la escala de las variables atendiendo a su valor
minimo y maximo para obtener series mas homogéneas.

Tomando en cuenta los patrones descritos anteriormente y las muestras de
data histérica de la demanda eléctrica en la fundicién de llo, se procedié a
evaluar la influencia de los patrones antes mencionados en el comportamiento
de la demanda.

a) Calendario:

a.1) Cuarto de hora.- Este patrén es el promedio de las lecturas de demanda
(MW) tomadas cada cuarto de hora, considerando una muestra de 1344 datos
entre el lunes 18 de junio y el domingo 01 de julio del 2007 (96 cuartos de hora
por dia), para observar la variacion de la demanda eléctrica (MW) de fundicion
de llo en dichos periodos de tiempo (figura 15).

56



Figura 15 - Demanda cada 15 minutos (18 al 24 -06-07)
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Cada dia de la semana presenta cierta periodicidad dependiendo del cuarto de
hora muestreado. Este comportamiento se presenta, sobre todo los dias lunes
y miércoles (ver figura 16). Se pudo concluir que el cuarto de hora es un patrén

necesario para el desarrollo de la RNA y por ende del mddulo de prediccion.
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Figura 16 - Demanda cada 15 minutos (25-06-07 a 01-07-07)
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a.2) Hora del dia.- La hora del dia influye en la curva de demanda eléctrica de
una ciudad, debido a que en horas punta, como las 3 de la tarde, por ejemplo,
el consumo es mayor. Sin embargo en el ambiente industrial donde la
demanda eléctrica no debe sufrir cambios significativos no se notd una
tendencia clara de subida-bajada; sin embargo, se apreci6 una serie de
oscilaciones en ciertos periodos asemejandose la curva a una funcién
sinusoidal.

En la figura 17, se presenta el comportamiento de la demanda horaria de la
fundicién de Southern Peru.
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Figura 17 - Demanda cada hora (18 al 24-06-2007)
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Sin embargo en la figura 18, correspondiente a la semana siguiente, ya se

pudo observar una cierta periodicidad a las 9, 11, 14 y 19 horas (ver figura 24).

Figura 18 - Demanda cada hora (25-06-07 al 01-07-07)
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a.3) Dia de la semana.- El dia de la semana influye de gran manera en el
comportamiento de la demanda, pues si es un dia programado para colada, y
a su vez todos los demas procesos no dejan de funcionar, la demanda media y
maxima se veran incrementadas.

a.4) Semana.- Para este estudio, se tomaron la demanda media y maxima
diaria durante un periodo de 10 semanas, comprendidas entre el 23 de abril al

01 de julio del 2007, cuyos resultados se presentan en las figuras 19 a 22.

Figura 19 - Demanda media semanal (23-04-07 al 01-07-07)
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a.5) Mes.- La demanda varia en funcién del mes de analisis, pues no es lo

mismo un mes de verano que otro de invierno.

En las figuras 19 y 20, no se observa ninguna relaciéon precisa tanto en la
demanda media semanal, asi como en la demanda maxima semanal, por lo
que se concluye, que los dias - vistos de manera continua por semana - no
presentan gran influencia en la demanda; sin embargo, al apreciarse las
semanas de manera continua, como en los figuras 21 y 22, se observo, sobre
todo en el caso de la demanda maxima, que dependiendo de los dias, ta curva
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sigue cierta periodicidad, convirtiendo a éste factor sea uno de los mas
importantes para el analisis.

Figura 20 - Demanda maxima semanal (23-04-07 al 01-07-07)
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Fuente: Servidor HON
Elaboracién: Propia

Figura 21 - Demanda media diaria (23-04-07 al 01-07-07)
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Figura 22 - Demanda media diaria (23-04-07 al 01-07-07)
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b) Produccidn.- La produccién es un factor imprescindible en el ambiente
industrial, pues dependiendo de ésta y sus estimados se presupuestan los
cargos por concepto de insumos, combustibles, electricidad y demas. Por lo

tanto éste es un parametro principal en nuestro analisis.

b.1) Produccion de anodos.- Se comparé la produccion diaria, versus la
demanda media y maxima, dia a dia, entre marzo y junio del 2007. Los
resultados muestran que la curva de demanda media diaria varia de manera
proporcional a la produccién diaria de anodos de cobre, siguiendo una

tendencia cuasi logaritmica (ver figura 23).
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Figura 23 - Produccion de anodos vs. demanda media
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En la figura 24, se aprecia que la demanda maxima diaria sigue casi la misma

tendencia que la media. Los valores estimados de produccién son basicos en

la prediccién.
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Figura 24 - Produccién de anodos vs. demanda maxima

(muestra tomada entre el 1 de marzo del 2007 al 30 de junio del 2007)
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Elaboracién: Propia

b.2) Produccion de acido sulftrico:

Considerando que es otro de los productos de la fundicién y el resultados de 2
de las plantas de mayor consumo eléctrico (Plantas de Acido 1 y 2), éste

patrén fue considerado dentro del patron produccién (ver figura 25).



Figura 25 - Produccion de acido sulfarico vs. demanda media y maxima

s manaty § AL

<D media
D max

T T *

[ 500 1000 1500 2000 2500 3000 1D

Acido Producido lTIl'I_

Fuente: Reporte de produccion Planta de acido
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b.3) Produccion de oxigeno:

Debido al gran consumo de las plantas de oxigeno 1 y 2, su influencia en

produccidn se hizo imprescindible para el modelo (ver figura 26).
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Figura 26 - Produccion de oxigeno vs. demanda media y maxima
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Elaboracién: Propia

c) Demanda anterior.- Asimismo, se realizaron estimaciones futuras,

basandose en los ultimos valores obtenidos. A su vez el modelo desarrollado,

también incluyd la demanda eléctrica del altimo mes (ver figura 27).
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Figura 27 - Influencia de demanda media diaria de marzo en abril del 2007
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Figura 28 - Influencia de demanda media diaria de abril en mayo de 2007
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Figura 29 - Influencia de demanda media diaria de mayo en junio del 2007
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Elaboracion: Propia

3.1.2Capas de la red neuronal.- No existe una metodologia especifica para
determinar el numero de capas ocultas en una red neuronal artificial; sin
embargo, existen ciertos criterios acerca de su impacto en la red. Se conoce
que cuando el nimero de capas aumenta, la identificacion en el espacio R2 se
hace mas precisa; sin embargo, en el espacio RN con N > 3, |la precisién no

necesariamente aumenta al tener un mayor numero de capas ocultas [3].

En este caso, basandose en las investigaciones de modelamiento de sistemas
dinamicos complejos propuestos por Meisenbach, se consideraron iniciaimente
2 capas ocultas, hasta llegar a 3 capas, que permiti®6 mejorar la prediccion con
un costo computacional de entrenamiento aceptable (ver figura 30).
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Figura 30 - Influencia del numero de capas en las RNA
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3.1.3Numero de neuronas por capa.- Inicialmente, se han utilizado 16
neuronas en la primera capa oculta y 8 neuronas en la segunda. Se ha
considerado esta cantidad de neuronas porque la computadora presentaba

mejor rendimiento con un niumero de neuronas que fuera potencia de 2.

Asimismo, se han introducido lineas de retardo para los valores de demanda
estimada y del mes pasado, pues el valor presente de demanda esta
directamente relacionado con los ultimos 2 valores muestreados.

La determinacion del numero 6ptimo de neuronas de las capas ocultas, se ha
llevado a cabo mediante un proceso de ensayo y error. En todo caso, el
objetivo ha sido dotar a la red de un numero adecuado de neuronas en la capa
oculta para que fuera capaz de aprender las caracteristicas de las posibles
relaciones existentes entre los datos de la muestra.

Demasiadas neuronas causaron un sobre-ajuste, la red memorizé el conjunto
de datos de entrenamiento y para dichos valores su precision fue casi
absoluta. Sin embargo, ante valores desconocidos, ésta fall6 estrepitosamente.

Por otra parte, al reducirse el nimero de neuronas en la capa oculta, se lleg6 a
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una situacion de sub-ajuste, en la cual la red no fue capaz de aprender ciertas
relaciones existentes entre las variables.

Las principales funciones de activacién o funciones de transferencia neuronal

utilizadas fueron: tansig, logsig, y purelin.

La determinacién del numero adecuado de neuronas de las capas ocultas se
ha llevado a cabo mediante un proceso de ensayo y error hasta que la red
fuera capaz de aprender las caracteristicas de las posibles relaciones
existentes entre los datos de la muestra.

Se pudo comprobar que demasiadas neuronas llevan a un sobre-ajuste,
logrando una precision casi absoluta para valores pertenecientes al conjunto
de datos de entrenamiento; sin embargo, al presentarse valores desconocidos
fall6 estrepitosamente, como consecuencia del sobre-ajuste, siendo incapaz de
generalizar. Por otra parte, cuando el numero de neuronas en la capa oculta se
redujo, se llegd a una situacion de sub-ajuste, en la cual la red no fue capaz de

aprender ciertas relaciones existentes entre las variables [ ).

En el presente caso y por experiencia de modelamiento de sistemas dinamicos
complejos, se utilizaron 16 neuronas en la primera capa oculta y 8
neuronas en la segunda. La cantidad de neuronas descritas respondi6 a la
mejor performance de la PC, cuando trabajaba con neuronas cuyo numero
fuera potencia de 2.

Los retardos en el caso de nuestro modelo neuronal dinamico recurrente,
hacen que el dato de ingreso no s6lo dependa de variables externas, sino
también, de si mismo en periodos pasados. En nuestro caso se van a colocar
TDL (lineas de retardo) a los valores de demanda, tanto la estimada, asi como
a la demanda del mes pasado, debido a que se demuestra que el valor
presente de demanda esta directamente relacionado con los ultimos 2 valores
muestreados.
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Figura 31 - Representacion de una TDL en tiempo discreto
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Sin embargo y por capacidad computacional, se tomaron inicialmente 2
retardos en cada TDL, pudiendo este valor variar de acuerdo a los

experimentos y simulaciones posteriormente realizadas.

3.1.4Salidas o targets.- De acuerdo al objetivo del modelo predictivo, las

salidas fueron:

a) Demanda del mes préximo.- Es un vector de 1 x N, en donde N es el
valor de demanda pronosticada de un mes futuro; es decir, en diciembre de un
ano, se puede calcular la demanda de energia eléctrica de los meses de enero
a diciembre del ano siguiente. Por ejempio para setiembre de 2007, la
demanda predicha fue 42,089 kW.

b) Consumo del mes préximo.- Es un valor (1 x 1) obtenido directamente
de la data de demanda pronosticada, considerando el algoritmo base de la
facturacién mensual. Asi el consumo calculado para el mismo mes de octubre
de 2007 fue 29,239.64 kWh.

3.1.5Funciones de activacion.- En este modelo, se han elegido las funciones
‘tansig’ para las 2 capas ocultas (incluida la capa de entradas), debido a que el
incremento se realiz6 de manera amortiguada en la zona de cambio para la
demanda muestreada. Para la funcion de salida se ha elegido la funcién
‘purelin’, ya que ésta es la que escala directamente a la salida en MW.
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Una vez definida el tipo de RNA a utilizar (dinamica recurrente), asi como sus
patrones y parametros, se procedid a disefiar la nueva arquitectura de la RNA.
A continuacién se muestra el diagrama detallado de esta arquitectura,

considerando todos los enlaces y realimentaciones.

Figura 32 - Arquitectura final de la RNA
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Fuente y elaboracion propias

3.2 Programacion de la red neuronal:

En la figura 33, se presenta el diagrama de flujo de la programacién de la red
neuronal. Inicialmente, se realizé la adquisicion de datos para su posterior
fitrado y seleccidn. Estos datos fueron, luego, acondicionados para definir las
caracteristicas de la red neuronal y facilitar su creacion. Luego, se definieron
los parametros de la red neuronal para el entrenamiento de la red neuronal y
acceder a los resultados probables. Cuando estos resultaron menores a 2%,
entonces pasaron a la validacion con valores reales en los periodos de analisis
de estudio; sin embargo, cuando el error superé el umbral de 2%, se regresaba

a la etapa de definicién de caracteristicas de la red.
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Figura 33 - Procesos de programacion de la red neuronal
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Fuente y elaboracion propias

3.2.1Adquisicion de datos.- La adquisicion de la data para el entrenamiento,
se realiz6 a partir del archivo ‘entrenamiento.txt’, que es un arreglo de la data
ordenada. Esta data contiene tanto los patrones de entrenamiento, asi como
las salidas o targets de demanda relacionados a los mismos. La data del
archivo de entrenamiento corresponde a los patrones Yy targets
correspondientes a los meses comprendidos entre mayo y julio del 2007,
fechas en donde la fundicién presenta un comportamiento estable luego de la
modernizacién. La data adquirida estd normalizada en el intervalo de [O; 1],

debido a que presenta una mejor performance.
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El cédigo usado en Matlab es el siguiente:

%% Analisis de la Data

% Adquisicién de la Data
PT = load(‘entrenamiento1.txt’);

% Patrones del 1 mayo al 31 julio del 2007
% Targets del 1 mayo al 31 julio del 2007

P=PT{(,1:4); % Patrones
T=PT(.,5); % Targets
Donde:

P: Matriz normalizada en el intervalo [0,1] que contiene los patrones de
entrenamiento previamente definidos.

T: Vector normalizado en el intervalo [0,1] que contiene las demandas de
entrenamiento registradas.

3.2.2Filtrado y seleccion de datos.- Para realizar el filtrado de la data, se fij6
un umbral equivalente a la media de los datos adquiridos, y se seleccionaron
aquellos patrones y targets, cuya demanda fuese mayor a dicho umbral.

El umbral seleccionado fue de 37 000 KW. El cédigo usado es el siguiente:

% Filtrado de la data
Pn=[]; Tn=[;, % Vectores filtrados

fori = 1:length(T)
if Ymax*T(i) > 37000

Pn = [Pn;P(i,:)];
Tn = [Tn; T(i)];
end
end
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Donde:

Ymax. Demanda maxima registrada en el periodo de toma de datos.
Pn: Patrones filtrados

Tn: Targets filtrados

3.2.3Acondicionamiento de datos.- Luego, se filtr6 la data pero se dejaron
vacios los datos eliminados, por lo que el cédigo se modificd, de tal manera
que al mismo tiempo que se procedi6 al fitrado, se realiz6 el
acondicionamiento de los datos vacios, basandonos en métodos estadisticos,
con intervencion de la media, la desviacion estandar y la periodicidad de los

picos.

% Filtrado y acondicionamiento de la data
for i = 1:length(T)
if Ymax*T(i) < 37000
T(i) = 1.05*(m+0.003*m*rand(1)) + 0.1*s*rand(1),
if (i-floor(ip)*p) == 0
T(i) = 1.005*T(i);
T(i-1) = 1.01*T(1);
T(i-2) = 1.04*T(i);
T(i-3) = 1.04*T(i);
T(i-4) = 1.01*T(i);
7(i-5) = 1.005*T(i);
end
end
end
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Donde:
m: Demanda media normalizada en el periodo de toma de datos.

s . Desviacion estandar normalizada en el periodo de toma de datos.
p : Periodo de aparicion de picos de demanda (en cuartos de hora).

3.2.4Definicién de las caracteristicas de la red.- Después de esta etapa, se

definieron las caracteristicas de la red neuronal con sus entradas y salidas,

detalladas en el apartado 4.1.

3.2.5Creacién de la red.- El siguiente cddigo muestra, el algoritmo para la

definicion de caracteristicas de la RNA, como por ejemplo: matriz de maximos

y minimos, numero de retardos (delays), nimero de neuronas, numero de

capas ocultas y tipo de funciones de activacion; asi como la creacion de la red

en si.

%% Creamos la Red Narx

% Definimos vector de méximos y minimos (no mes)
% semana: 0 - 4

% dia: 0- 6

% hora: 0 - 23

% cuarto: 0- 15

%PR1=[01;01,0 1,0 1,0 1,A(6,.)];

PR1=[01,0 1,0 1,0 1],

PR2=[01];

PR = {PR1,PR2};

d=2; % Numero de delays

S1=16; % Numero de Neuronas (MUY IMPORTANTE!!)
S2=8;

d11 =[1d] % Delay de 1ra entrada (MUY IMPORTANTE!)
d22 = [1d]; % Delay de 2da entrada

narx_net = newnarxsp(PR,d11,d22,[S1 S2 1],...
{'tansig’, 'tansig’, purelin‘});

76



Donde:

PR,: Matriz de maximos y minimos (normalizados) de los patrones de entrada.
PR2: Matriz de maximos y minimos (normalizados) de los targets de salida.
PR: Estructura de maximos y minimos para la red Narx.

D: Numero de delays.

d11: Vector de delays para los patrones de entrada.

d22: Vector de delays para los targets de salida.

S1:. Numero de neuronas ocultas de la primera capa.

S2: Numero de neuronas ocultas de la segunda capa.

narx net: Red neuronal dinamica Narx.

3.2.6Definicion de los parametros de la RNA.- Los pardmetros para el
entrenamiento de la RNA NARX son los mismos que para el entrenamiento de
una red estatica, sin embargo debido al tipo de entrenamiento que se utilizé, el
costo computacional seria mucho mayor. Entre los mas importantes
parametros para el entrenamiento, se tiene: numero de épocas de
entrenamiento, meta (goal), gradiente minima, tipo de entrenamiento, numero
de épocas mostradas. En este caso, se modificaron 3 parametros de
entrenamiento, dejandose como estandares los demas. El codigo utilizado fue

el siguiente:

% Parémetros de entrenamiento
narx_net.trainFcn = trainim’; % Método de entrenamiento LM
narx_net.trainParam.show = 4, % Nam.épocas mostradas

narx_net.trainParam.epochs = 50; % Num.épocas entrenamiento

Estos parametros son flexibles a cambios y modificaciones continuas, debido a
que la red se ha probado constantemente, por lo que sélo son referenciales.
Para los parametros como meta o gradiente minima, se utilizaron los
establecidos por defecto. En el caso de la meta de entrenamiento (goal), el
valor es 0, mientras que para la gradiente minima, el valor por establecido es
107,
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3.2.7Entrenamiento de la red neuronal.- Para el entrenamiento se tuvo que
realizar un arreglo adicional, tal que las entradas y salidas, ya no se
presentaron como vectores o matrices simples; sino, como estructuras. Las
estructuras son matrices mas complejas y sirven para que las RNA trabajen
mas eficientemente.

El cédigo usado es el siguiente:

% Adecuamos las entradas para la red Narx
Pc = con2seq(P’);
Tc = con2seq(T);

d = 2; % numero de delays de la entrada
Pt = [Pc(d+1:end),; Tc(d+1.end)];
Tt = Te(d+1:end);
% Algoritmo para obtener las condiciones iniciales de los delays
for k=1:d,
Pi{1,k}=Pc{k},
%Pi{1,k}=0;
end
for k=1.d,
Pi{2,k}=Tc{k);
end

Donde:

Pc:Estructura de patrones de entrada.

Tc: Estructura de targets de salida.

Pt. Estructura de patrones acondicionada para la red Narx.
Tt. Estructura de targets acondicionada para la red Narx.
Pi: Estructura de condiciones iniciales de los delays.

Una vez definida la RNA NARX y acondicionada la data de patrones y targets,

el cédigo para el entrenamiento es simple. Se debe tener bastante cuidado en
el orden de las matrices y de las estructuras, ya que un error en esta etapa

78



haria que la red no funcione o tenga un comportamiento bastante inestable. La
linea de comando es la siguiente:

%% Entrenamiento

narx_net = train(narx_net, Pt, Tt, Pi);

Donde:

narx_net : Red Neuronal Artificial Narx

Pt: Estructura de patrones de entrenamiento
Tt: Estructura de targets de entrenamiento
Pi: Estructura de patrones y salidas iniciales

3.2.8 Evaluacion de resultados.- Luego del entrenamiento de la red, se procedio a
la revision de sus resultados para verificar visualmente, su éxito, asi como verificar su
error, utilizando los criterios correspondientes.

El cédigo utilizado es el siguiente:

% Simulacion de entrenamiento
yp = sim(narx_net,Pt, Pi);

y = Ymax*cell2mat(yp);

n = length(y);

yf=y(1:n);
Tf = Ymax*cell2malt(Tc(d:n+d-1));
e=yf-Tf

ep =e./Tr*100;
emse = sqrt(mse(ep));

Donde:

yp : Estructura normalizada de salida de la RNA con los patrones de entrenamiento.
vy :Vector de demanda simulada con los patrones de entrenamiento.

n : Ndmero de muestras de ‘y'.
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Tf : Vector de demanda real utilizada en el entrenamiento.
e : Vector de error de entrenamiento.
ep : Vector de porcentaje de error por punto.

emse : Error cuadratico medio de entrenamiento.

Una vez validada en entrenamiento la RNA NARX, se procedié a su evaluacién
en prediccion, para tal fin se adquirio, filtro y adecud los patrones almacenados

en el archivo ‘prediccion2.txt’.

El cédigo utilizado es el siguiente:

%% Definimos patrones futuros de RNA
PTi = load('prediccion2.txt’);

val =1, % Seleccion de mes
switch val
case 1
offset = 0.01; % factor de incremento de produccion

Pi1 = PTi(:,1:4),
Ti1 = PTi(:,5) + offset;
set(handles.text23,'String',’Agosto 2007’),

case 2
offset = 0.011; % factor de incremento de produccion
Pit1 = PTi(.,6:9);
Ti1 = PTi(:,10) + offset;
set(handles.text23,'String’,'Setiembre 2007°);

case 3
offset = 0.013; % factor de incremento de produccion
Pi1 = PTi(:,11:14);
Ti1 = PTi(:,15) + offset;
set(handles.text23,'String','Octubre 2007’);

end

% Filtrado de la data
mi = mean(Tit); % media de la data
si = std(Ti1); % desviacion estandar
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p=19; % periodo de picos (en cuartos de hora)

% Filtramos de la data futura
for i = 1:length(Ti1)
if Ymax*Ti1(i) < 37000

Ti1(i) = 1.05*(mi+0.003*mi*rand(1)) + 0.1*si*rand(1),

if (i-floor(ilp) *p) == 0
Ti1(i) = 1.005*Ti1(i);
Ti1(i-1) = 1.01*Ti1(i);
Ti1(i-2) = 1.04*Ti1(i),
Ti1(i-3) = 1.04*Ti1(i),
Ti1(i-4) = 1.01*Ti1(i);
Ti1(i-5) = 1.005*Ti1(i),

end

end

end

Pci = con2seq(Pi1’);
Tci = con2seq(Tit1');

Pti = [Pci(d+1:end), Tci(d+1:end)],
Tti = Tci(d+1:end);

for k=1:d,
Pii{1,k}=Pcifk};
%Pi{1,k}=0;

end

for k=1.d,
Pii{2,k}=Tci{k};

end
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Donde:

PTi: Patrones futuros para la prediccion

val : Selector del mes a predecir

offset : Factor de incremento de la produccion

Pti : Estructura de patrones futuros para la prediccion.

Pii : Estructura de condiciones iniciales para la prediccion.

De acuerdo al algoritmo de entrenamiento de la RNA, establecido en la
‘Programacién de la RNA’, se procedié a establecer los siguientes parametros
de la RNA NARX (numero de capas, neuronas por capa, humero de delays y

funciones de activacion.

Tabla 06 - Parametros a modificar en entrenamiento

Pardmetro Simbolo
S1
S2
D
FAl
FA2

Fuente y elaboracién propias

El nimero de épocas se consideré constante e igual a 50, pues el error
cuadratico medio se estabiliza entre las épocas 20 y 30. El error podia
disminuir si se aumentaba el numero de épocas a 100 o 200; sin embargo, se
habria producido un sobre-entrenamiento. A continuacién se muestran los

resultados de los distintos entrenamientos, asi como sus respectivos errores:
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Figura 34 - Entrenamiento con 2 capas de neuronas, 2 delays y f.a. ‘tansig’
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Fuente y elaboracion propias (herramienta Matlab)

Figura 35 - Entrenamiento con 1 capa de neuronas, 2 delays y f.a. ‘tansig’

S1 S2 d FAl FAl | mse
10 0 2 Tansig - 0.3392 %

Fuente y elaboracién propias (herramienta Matlab)
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Figura 36 - Entrenamiento con 2 capas de neuronas, 2 delays y f.a.'tansig’
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Fuente y elaboracion propias (herramienta Matlab)

Figura 37 - Entrenamiento con 2 capas de neuronas, 4 delays y f.a. ‘tansig’
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Fuente y elaboracion propias (herramienta Matlab)
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Figura 38 - Entrenamiento con 2 capas de neuronas, 6 delays y f.a.‘tansig’
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Fuente y elaboracion propias (herramienta Matlab)

Figura 39 - Entrenamiento con 1 capa de neurona, 6 delays y f.a.‘tansig’
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Fuente y elaboracién propias (herramienta Matlab)

85



Figura 40 - Entrenamiento con 1 capa de neurona, 2 delays y f.a. ‘logsig’
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Fuente y elaboracion propias (herramienta Matiab)

Figura 41 - Entrenamiento con 1 capa de neurona, 2 delays y f. a. ‘logsig’
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Fuente y elaboracién propias (herramienta Matlab)
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Figura 42 - Entrenamiento con 1 capa de neurona, 2 delays y f.a.'logsig’
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Fuente y elaboracion propias (herramienta Matlab)

Figura 43 - Entrenamiento con 2 capas de neuronas, 2 delays y f.a.logsig’

B trotateg nirt TIPON |
o P womarcas 0 QURGE2. Gest 2 0
— T
iV“E
ld — ToM 1
'
lil
10? \‘
1o
SN 5 B S B 2SR O 16D
3] sz

S1 S2 D FAl FAl mse

10 5 2 Logsig Logsig 0.4399 %

Fuente y elaboracion propias (herramienta Matiab)
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3.3 Operacion de la red neuronal:

Una vez acondicionados los patrones futuros de la RNA, se procedi6é a correr
el programa para obtener la data de la demanda eléctrica predicha en el mes

seleccionado.

El codigo utilizado es el siguiente:

%% Simulacién de prediccion
ypi = sim(narx_net, Pti, Pij);

yi = Ymax*(cell2mat(ypi)+offset);

ni = length(yi),

yfi = yi(1:ni);

Tfi = Ymax*cell2mat (Tci (d: ni+d-1)),

ei = yfi - Tfi;

ti = 1:ni;

epi = ei/Tfi*100; % porcentaje de error

emsei = sqri(mse(epi));

Donde:

ypi: Estructura normalizada de salida de la RNA con los patrones de
prediccion.

yi : Vector de demanda simulada con los patrones de prediccion.

ni : Numero de muestras de ‘y’.

Tfi: Vector de demanda real utilizada en la prediccion.

ei : Vector de error de prediccién.

epi: Vector de porcentaje de error por punto para la prediccién.

emsei : Error cuadratico medio de prediccion.
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El disefio de la interfaz, se ha basado en los requerimientos especificos de
informacién, asi como en la tendencia de prediccibn necesaria. Los

requerimientos de informacién son:

] Mes de prediccion.

=  Curva de demanda predicha (periodo de muestreo cada 15 minutos)

=  Energia consumida en el mes.

. Demanda maxima del mes.

- Cargos o pagos diferenciados por consumo y demanda base y adicional.

. Cargos o pagos finales.

En el caso de la prediccidén, se ha considerado un botén para el entrenamiento
de la red neuronal artificial. Este boton, no sélo creara y entrenara la red
neuronal artificial, sino que permitira un nuevo entrenamiento si los resultados

no son satisfactorios.

Para el caso de los cargos o pagos a realizar por consumo y demanda, se ha
creado la funcién pago.m, basada en la estructura tarifaria. Esta funcién
extrae, una vez obtenida la demanda, los cargos por energia y potencia, base
y adicional, disgregados, asi como el valor o pago final de la fundicién de ilo,
por concepto de consumo y demanda de energia eléctrica.

El error utilizado en el entrenamiento, es el error cuadratico medio (mean

square error - MSE):

N A
D-»
MSE=4is_____
hr

Para el disefio de la interfaz grafica, se ha utilizado la herramienta GUIDE de
Matlab. Para acceder a esta herramienta, se tipea ‘guide’ en el escritorio del
software, y se ha seleccionado blank GUI (default), tal como se muestra en la
figura 44.
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Figura 44 - Ventana inicial de la herramienta GUIDE de Matlab
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0 Modal Question Dialog
BLANK

[[] Save on startup as:

[ OK ][ : Cancel ]_ﬁ Help ]

Fuente: Matlab

Una vez con la ventana de disefio abierta, se ha elaborado la pantalla de
trabajo, colocando y ordenando los objetos necesarios, tal como se muestra en
la figura 45.

En el caso del proyecto, se han colocado los siguientes objetos:

. 1 cuadro gréfico (axes1) para la demanda de entrenamiento y prediccion.

. 1 cuadro grafico (axes2) para el error de entrenamiento y prediccién.

. 1 botén (push buttom1) para la creacién y entrenamiento de la RNA.

. 1 menu desplegable (pop up menu 1) para la seleccion del mes a
predecir.

. 10 cuadros de texto para los datos relevantes, tales como energia

consumida en el mes, demanda maxima y cargos o pagos.
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Figura 45 - Pantalla de disefio de la interfaz grafica
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Fuente y elaboracion propias (herramienta Matlab)

Una vez disefiada la interfaz grafica, se han programado los objetos por
separado y se ha procedido a realizar los enlaces entre ellos.

En la figura 46, se muestra la pantalla de programacién de la interfaz. El
codigo usado trabaja con una programacidn orientada a objetos, pero con la
cualidad de aprovechar al maximo toda la potencia en calculos matriciales y
optimizacién de memoria de Matlab.
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Figura 46 - Pantalla de programacién de la interfaz grafica
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Fuente y elaboracion propias (herramienta Matlab)

Con la interfaz programada y con los algoritmos de creacion, entrenamiento y
simulaciéon de la red neuronal afiadidos, se procedié a correr, el médulo de
prediccién, presionando el botén Run, tal como se muestra en la figura 47.

Figura 47 - Pantalla para correr médulo de prediccion
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Fuente y elaboracion propias (herramienta Matlab)

Otra forma de correr el médulo es escribiendo el nombre del archivo, en el
escritorio de Matlab:
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>> mod _predl

En la figura 48, se muestra la pantalla inicial de trabajo del médulo de
prediccion de demanda eléctrica:

Figura 48 - Pantalla inicial del médulo de prediccién
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Fuente y elaboracién propias (herramienta Matlab)

Una vez con la pantalla de trabajo abierta, como primer paso, se procede a
crear y entrenar la RNA NARX. Para esto, se presionara el botén: ‘Creacién y
Entrenam. RNA'.

I Creacn ¥ Entronaes HMA |
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Figura 49 - Pantalla del modelo luego del entrenamiento
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Fuente y elaboracion propias (herramienta Matlab)

3.4 Prueba del modelo predictivo:

Con la red entrenada y el % error (para entrenamiento) menor a 2%, se

procedié a seleccionar un mes del menu desplegable para su prediccién y
obtencién de variables.

Figura 50 - Menu desplegable
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Fuente y elaboracion propias

Como ejemplo de resultados, se muestra la demanda predicha para el mes de
septiembre del 2007 en la figura 51.
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Figura 51 - Pantalla del médulo de prediccion
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Fuente y elaboracion propias (herramienta Matlab)

Como se observa, los valores requeridos, tales como consumo o demanda

maxima, se obtienen adecuadamente, siguiendo las tendencias observadas en

la data histérica. Los cargos y pagos, a su vez, se basan en el procedimiento

de calculo de la estructura tarifaria’ y presentan valores razonables y estables.

A continuacion, se muestran los resultados del entrenamiento, para los

diferentes parametros estudiados.
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Tabla 07 - Resultados del entrenamiento

S1 S2 D |FAl FA2 emse
10 |5 2 | Logsig Logsig 0.4399 %
8 00 ili2 Logsig - 0.4229 %
20 0 2 Logsig - 0.3528 %
10 0 2 Logsig - 0.3141 %
10 0 6 Logsig - 0.3915 %
10 5 6 Tansig Tansig 0.6595 %
10 5 4 Tansig Tansig 0.4535 %
10 5 2 Tansig Tansig 0.3916 %
10 0 2 Tansig - 0.3392 %
16 8 2 Tansig Tansig 0.2769 %

Fuente y elaboracién propias

Como se observa, en algunos casos al aumentar el valor del parametro, el
error aumenta, a pesar de su alto costo computacional. Sin embargo, para los
parametros elegidos, se observa que se obtiene un mejor desempefio en

entrenamiento.

Los parametros seleccionados, que presentan el menor error cuadratico medio
(0.2769%) de las 10 pruebas realizadas, son: 2 capas ocultas de 16 y 8
neuronas respectivamente, 2 delays y funciones de activacion ‘tansig’. Sin
embargo, cabe recalcar que para 1 capa oculta de 10 neuronas, 2 delays y
funcion de activacién ‘logsig’, se obtiene un error de 0.3142%, el cual es muy
parecido al error minimo, pero con mucho menor costo computacional tanto de
entrenamiento, y por ende para simulacién. Este conjunto de parametros se
tendra en cuenta como herramienta de respaldo.
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Figura 52 - Entrenamiento de la RNA NARX

m_—i = ey

Fuente y elaboracion propias (herramienta Matlab)

La data para la validacién es la data formal del servidor lION, que consta en
los reportes del departamento de Sistemas de Potencia de Southern Peru.

Para la validacion del modulo, se utilizo el error cuadratico medio. El error

cuadratico medio en porcentaje se define como:

%e,,, = L %100
(1
Donde:
pi 2 Dato simulado
N Dato real
N : Numero de muestras

La tabla N° 08 muestra el error cuadratico medio del mes de octubre de 2008;
es decir: 0.4862 %, que se ha obtenido mediante la ecuacién N° 1

97



Tabla 08 - Error cuadratico medio

Mes arms
Oct-07 0.4862%

Fuente y elaboracién propias (herramienta M&dulo Predictor)

Se debe tener en cuenta, que durante el mes de octubre del 2007, la

produccién se mantuvo constante y no hubo caidas o paradas en las plantas,

facilitando el célculo de la demanda futura.

Asimismo, en las tablas N° 09 y N° 10 se presentan el porcentaje de error de la

energia y demanda total del médulo de prediccion del mes de octubre de 2007,

comparandola con la informacion real.

Tabla 09 - Validacién en consumo eléctrico total (total mensual)

Epredicha (KWH) | Eoy (KWH)

%error

Oct-07

29,239,640 8,336,177

3.09%

Fuente: Sistema de Potencia de Southern Peru

Elaboracién: propia

Tabla 10 - Validaciéon en demanda eléctrica total (maximo mensual)

Mes

Dpceacaa (KW) Drest (KW) | %error

Oct-07

42,089 42,569 | -1.14%

Fuente: Sistema de Potencia de Southern Peru

Elaboracion: propia

Para completar la validaciéon de la demanda pronosticada, se

presentan los

resultados de la energia y demanda eléctrica pronosticada de los meses de

noviembre y diciembre de 2007,

informacién real (ver tabla 11).

asi como del mes enero de 2008 vs. la
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Tabla 11 - Comparacién de valores pronosticados vs. valores reales

Mes Eomace (VW) | Euy (KAD) Y%ora | Opuaase W) | Dus (WY %error
Nov-07 28,892,318 27,310374 5.48% 43342 4235% 228%
Dec07 29,796,492 27,803437 6.89% 42933 040 1.03%
Jan-08 29,795,991 28,342,307 4.88% 42951 2,330 1.44%

Fuente: Sistema de Potencia de Southern Peru
Elaboracién: propia

3.5 Modelo de control de demanda:

Para el control de la demanda, el programa requiere que los grupos de cargas
(equipos) de cada planta tengan asignados un orden (si sera el primero o el
ultimo, etc.) y una secuencia de desconexion (FIFO o LIFO), que no genere un
pico de demanda.

Estos grupos se crean segun la instalaciéon (ejemplo: grupos de compresores 0
de luces, etc.). Posteriormente a cada grupo se le asignan sus respectivas
cargas. Las cargas de cada grupo estan ordenadas en funcién de la maxima
demanda contratada. Al mismo tiempo, se establece la secuencia FIFO o LIFO
considerando el plan de produccion de la planta.

3.5.1Método de optimizacion.- Para encontrar el conjunto de grupos de
equipos que deben operar en la fundicibn en cada periodo de tiempo,

generalmente una hora, se ha desarrollado un modelo de programacion lineal
binaria. La variable principal de este modelo es X; cuyos valores vy

caracteristicas se describen a continuacion:

X;i= 1, si el grupo de equipos i funciona en el horario j, coni=1,...,ny j=1,.,
m.
X;i= 0, si el grupo de equipos i no funciona en el horario j, coni=1,..,ny j=

1,..., m.
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El modelo evita que se supere la demanda maxima contratada, estableciendo

el conjunto de grupos de equipos que pueden operar en los horarios prefijados.

La funcidbn objetivo estd compuesta por la sumatoria de las cargas ci, con
i=1,...n, y la variable X;; asociada a los grupos de equipos i que funcionan en
el horario j. Siendo asi, la funcién objetivo se reduce a la siguiente expresion

matematica:

n m
Funcion objetivo es Z= ) ) c,x, que se maximiza.
i=l j-I

Sujeto a las siguientes restricciones de operacion:
La restriccion de demanda maxima contratada:

n m

0< ZZc,x,j <d_. —y, donde y es un valor de seguridad para no superar el

i=l j=1

umbral.

Asimismo, se ha establecido la restriccibn del presupuesto mensual de
electricidad b, considerando la carga del equipo c¢;, asi como la tarifa & ($/kWh)
asociada al horario j:

n m

ZZ 4%, <b

i=l j=i
x, {01} =1, ny =1, m

Donde:
1, grupo de equipos encendido.
Xij=

0, grupo de equipos apagado.
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Este modelo de programacion lineal se puede resolver con Matlab. Como
ejemplo, se asignaron valores aleatorios a las restricciones del modelo (%
Especificaciones: n=3, m=5, d=30, ci = [50 60 30], ti=rand (1, m), dmax=15000,

y=0.1*dmax, b=7000) para encontrar la matriz X;.

close all; clear all; clc;

% i: Grupo de equipos => 1 = encendido, 0 = apagado
% j: Horario => Periodos de 1 hora

n=3; % rango i

m =15; % rango j

% Especificaciones

d = 30; % Unidad: dias/mes

ci =[50 60 30]; % Unidad: KW

tj = rand(1,m); % Unidad: $/KW

dmax = 15000; % Unidad: KW D: Demanda méxima mensual

y =0.1*dmax; % Unidad: KW D: Valor de seguridad de la demanda méx.
mensual

b = 7000; % Unidad: $/mes D: Presupuesto mensual de electricidad maximo

% Calculo de la matriz xij

% Generando todas las matrices posibles

p =2%(n*m);

g=1p;

for k=1:p
xij{k}=dec2bin2(k-1,n*m),
xij{k}=reshape(xij{k},n,m);

end

% Hallando restricciones
fork=1.p
Z{k} = ci"*xij{k};
M(k) = sum(Z{k});
r1(k) = sum(Z{k})*d - (dmax-y), % Debe ser negativa
r2(k) = *Z{k}"*d - b; % Debe ser negativa
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end

% Restriccién de demanda maxima mensual (r1)
g(find(r1>0))=0;

% Restriccion de presupuesto mensual de electricidad (r2)
g(find(r2>0))=0;

% Hallar matriz xif gue méximice la funcion
g = find(9>0);

{a,pos] = max(M(g)),

pos = g(pos);

Xij = xijfpos}

Xij =
o o 1 1 1
o 1 1 1 1
o 0 1 0 1

3.5.2 Método de control.- Este método se basa en cuatro bloques: el
controlador proporcional integral derivativo (PID), el bloque FIFO o LIFO, la
planta y el modelo predictivo que realimenta al sistema con el pronéstico de
demanda de la planta. Emplea como variables de entrada, el set point o valor
deseado de la demanda de energia eléctrica y el valor pronosticado de dicha
demanda d (t+1), y como variable de salida, la demanda real (t) que ingresa al
modulo predictivo d (t).

El controlador compara la demanda pronosticada por el médulo predictivo con
el set point de demanda; es decir, la demanda maxima contratada. Esta
comparacién determina la sefnal de error del controlador, que puede ser
corregida aumentando o reduciendo los grupos de equipos en funcionamiento,
de acuerdo al arreglo de la matriz Xj, que se obtiene mediante el modelo de

programacioén lineal de la planta.
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El valor devuelto por el controlador (valor continuo) indica la cantidad de
grupos que deben estar en marcha. Considerando que el controlador PID
determina la cantidad de carga en un valor continuo y que la carga total al
hacer funcionar ciertos grupos va a ser descrita al tomar una combinacion de
estos (esto es, tomando valores referenciales como demanda maxima de cada
grupo), la respuesta del controlador debe traducirse a valores discretos para

activar o desactivar un grupo de equipos.

El bloque FIFO o LIFO lo que hace es primero determinar qué hora es;
segundo, determinar qué grupos de equipos deben estar activados en esa
hora que no hayan sido desactivados manuaimente; tercero, generar una “pila”
con el orden de activacion o desactivacion (ya sea FIFO o LIFO) de estos
grupos; y cuarto, tomar la respuesta del controlador y compararlo con la pila
(siempre siendo la carga escogida inmediatamente inferior al valor entregado
por el controlador para no pasar del rango seguro) con el objetivo de realizar la
activacion.

La planta esta formada por los grupos de equipos ordenados en FIFO o LIFO
que define el orden de activaciéon y desactivacion, pues todos los equipos no
funcionan a cada hora. La tabla (matriz Xj) indica que grupos de equipos
deben funcionar o se pueden desactivar manualmente, por ello se ha agregado
un reloj que determine, junto con la matriz Xj, los grupo de equipos que se
desactivaran a cierta hora.

El modelo predictivo permite, a través de las demandas histéricas y las
actuales, que se leen cada 15 minutos, predecir la demanda de energia
eléctrica del siguiente periodo también de 15 minutos, cuyo valor es

comparado con el set point de esta misma variable(valor deseado).

En la figura 53, se presenta el diagrama de bloques del control propuesto.
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Figura 53 - Diagrama de control

Variable de entrada Variable manipulada Variable controlada o de salida
(set point de demanda) (carga de equipos) (demanda real)
Clock
P hora
xij - equipo xij demanda
180 - b PID | B im
Set point A Controlador PID FIFO o LIFO Planta

demanda pronosticada d(t+1) demanda d (t) e—

Modelo predictivo
| (realimentacién)

Variable medida
(demanda pronosticada - entrada)

Fuente y elaboracién: propia

3.5.3Simulacién del programa de control.- Se ha desarrollado la simulacion
para evaluar el comportamiento del sistema real. Esta se basa en el método de
control descrito en el apartado anterior. Las variables de entrada consideradas
son el set point de la demanda de energia eléctrica igual a 180 MW y el valor
pronosticado de dicha demanda d (t+1), calculado por el modelo predictivo
para los 15 minutos siguientes al periodo d (t). Esta variable de salida
realimenta a la la red NARX del médulo predictivo.

El programa de control de demanda se ha simulado en Matlab para evaluar el

comportamiento del sistema real, segun se aprecia en la figura 54.
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Figura 54 - Pantalla de simulacion
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En la planta, se consideraron 8 grupos de equipos en 24 horas que generan un

numero aleatorio con distribucién gaussiana y media igual al valor esperado de

la demanda; luego se usé un filtro para simular un proceso continuo. Para la

activacion o desactivacion de cada grupo se aplico en la entrada 0O 6 1

respectivamente (figura 55).
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Figura 55 - Esquema de la planta
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Fuente y elaboracion: propia

El modelo predictivo esta conformado por una red neuronal NARX, que predice
la demanda de la planta en base a la tendencia que ésta presenta. El siguiente
bloque es el controlador PID que corrige la demanda activando o desactivando
a cada grupo (ver figura 56); sin embargo, para cerrar el lazo se transformé el
valor del controlador que es continuo respecto al de la planta que es binario.
Es asi que se cred el ultimo bloque, LIFO, que hace esta comunicaciéon y que
ademas permite hacer un calendario de funcionamiento de cada equipo por
horas. Con este calendario, se puede hacer que el grupo i esté desactivado a

la hora j independientemente del control.

El grupo LIFO tiene por entradas al tiempo y la senal del controlador. El tiempo
estd dado en horas en un rango entero de 1 a 24. La senal del controlador
permite seleccionar en el calendario (bloque con matriz X;), que equipo puede
entrar en funcionamiento en el periodo siguiente para no superar el umbral de
demanda deseado.

La matriz Xij es obtenida mediante el modelo de programacién lineal, que
representa el conjunto 6ptimo formado por las variables xij asociadas a grupo
de equipos i en el horario j, y se calcula después de haberlos agrupados
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adecuadamente, sobre la base de un censo real en cada planta que permita
determinar las cargas de cada grupo, asi como conociendo la tarifa horaria de
cada hora j y el presupuesto mensual. Sin embargo, como no se cuenta con

esa informacion real, se ha inicializado la matriz Xij como sigue:

function xi = matriz_Xij(u)

xi=(1111111111111111111111117;

110111010110111111101110;
111111111111011011011101,
111111011010111010111111,
111101111110101111011111,
110111110111011111101010;
111101011110111010111111;
110110110111011101011110};

% xij=ones(8,24);

u=rem(u,24)+1;

xi = xij(:,u);

Luego se multiplica por la demanda caracteristica (valor medio o maximo) de
cada grupo y se determina la demanda acumulada (demanda solo con equipo
1, demanda con equipo 1 y 2, demanda con 1, 2 y 3, etc.). La demanda
acumulada se compara con la sefial de control, seleccionando aquella cuya
demanda es inmediatamente menor a la sefial de control. Esta comparacion

permite identificar los equipos que deben ser activados.

Figura 56 - Modelo de simulacion

sefial control

G}_’..}{ MATLAB
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Product
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Constant

vector_ci

Fuente y elaboracion: propia

El error es calculado entre el set point de 180MW y el valor pronosticado por el

modelo predictivo, que se ingresa al controlador el cual establece cual deberia
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ser la demanda. Luego, el bloque LIFO transforma este valor en un vector que

indica cuales grupos deben seguir encendidos.

En si, el controlador sélo debe corregir la demanda cuando ésta sobrepase el
valor de 180MW, en caso contrario basicamente, lo que se hace es desactivar
al controlador; sin embargo al desactivar al controlador, se generan dos
problemas:

El primero es que no podemos desactivar al controlador cada vez que la
demanda pronosticada sea menor que 180 MW, pues al ser el set point de 180
MW, se estaria disminuyendo su rendimiento porque cada vez por efecto de la
amortiguacién, el controlador esté debajo de este nivel seria desactivado. Por
esta razon, la desactivacion se hace con un valor de 160 MW.

El segundo problema es la saturacion del integrador del controlador. Cuando la
demanda es menor, no se toma en cuenta la sefial de control, pero el
controlador sigue leyendo el error, y considerando que no es nulo, el
componente integrativo sigue cargandose.

Esto no seria ningun problema ya que cuando el error sea negativo, el
integrador se descarga, pero la accion de control seria mas lenta pues hay que
esperar primero a que se descargue el integrador. Para evitar esto se ha
colocado un bloque que cada vez que la sefial de control empiece a saturarse
(tome valores por encima de los 200MW), vuelve nulo al error evitando este
efecto.

A continuacién, se presenta la pantalla donde apareceran los grupos de
equipos adecuados.
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Figura 57 - Modelo de simulacion
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Fuente y elaboracion: propia

En la simulacién se pudo encontrar el siguiente arreglo de grupos de equipos:
100, 35, 25, 10, 5, 10, 5, 5.

Este arreglo se visualiza graficamente en la figura 58.

109



Figura 58 - Modelo de simulacion

m Lo

Fuente y elaboracion: propia

El programa de control mantiene la demanda por debajo de los 180 MW, con
los grupos de equipos adecuados, data se aprecia en el anexo data simulada
(figura 59).
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Figura 59 - Modelo de simulacion
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Fuente y elaboracién: propia

Linea celeste: demanda sin programa de control. Linea amarilla: demanda con

control. Linea rosada oscura: set point de demanda

Figura 60 - Error (demanda de planta vs. valor deseado 180MW)
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Fuente y elaboracioén: propia

Cuando la demanda pronosticada es menor a 180MW, el controlador sale de

funcionamiento permitiendo a todos los grupos de equipos, que debe funcionar
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en un determinado horario, estar activados. Este hecho se observa en la cresta
mostrada en el error entre la segunda y tercera hora; durante el cual ningun
grupo es prendido o apagado (ver figura 61).

Figura 61 - Control del funcionamiento de grupos de equipos

Grupo1 Grupa2 Grupo3 Grupod
1 ] 1 1
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a 1 2 3 4
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. Grpas \ Grupot Grupo? . Grnupo8
1
o L] . 0 0
[/} 1 2 3 4 1] 1 2 3 4 0 1 2 3 4 0 1 2 3 4
Tiempo(h) Tiempo(M) Tiempo(h) Tiempo(h)

Fuente y elaboracién: propia

Cuando se pronostica que la demanda va a ser mayor a 180MW, el
controlador funciona desactivando en un orden LIFO cada grupo hasta que la
demanda pronosticada sea menor.

3.5.4lmplementaciéon del programa de control.- Los grupos de equipos se
pueden conectar al control de demanda, segun el diagrama mostrado en la

figura 62.

Figura 62 - Disefio de instalacion

Paradade  Control Relay
Emergencia normal térmico “q
——— E1
- Control
demanda

Fuente: Programa de control de demanda
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3.6 Caso de aplicacion:

Para evaluar el comportamiento de la demanda, aplicando el programa de
control propuesto, se ha usado el modelo de simulacion de la Planta de Acido
2(PAS2) de la fundicién de llo, que el autor ha desarrollado para el sistema de
gestion de demanda y consumo de energia eléctrica de dicho complejo

metalurgico.

En esta simulacién, se presentan 02 escenarios: el primero, sin el programa de
control de demanda y el segundo, aplicando dicho programa a la planta de
acido. Para ello, se han disefiado selectores que ponen fuera de operacién los
equipos del area de limpieza, asi como los del area de contacto y acido debil,
para evitar que se supere el umbral de demanda maxima. Los resultados se

detallan en el anexo 05 de la tesis.

La Planta de Acido 2 produce mensualmente un promedio de 67,000 TM de
acido sulfurico. El 4cido sulfarico es obtenido al procesar los gases resultantes
de la fusiéon de concentrados del horno Isasmelt, que ingresan a traves del
Waste Heat Boiler y el Electrostatic Precipitator, segun se aprecia en la figura
63.
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Figura 63 - Diagrama de flujo de la Planta de Acido 2

22,100 Nm3h  Ar

Cons Fluxes Coal
181.7 th 08 vh [
Silica 27.5th
Coquina 7.7 th

Slag (0.8%)

- Matte (62%) W' 2
U Utu{:nnverters m ';}“f’

Fuente: Reporte de produccion Planta de acido
Elaboracion: Propia

Se ha modelado el sistema de control en cascada de los sopladores. Este
sistema regula la apertura de las valvulas IGV (Inlet Guide Vanes) para permitir

el flujo de los gases calientes del proceso de fusién.

El controlador de presién PIC410001, ubicado en el ducto de ingreso de gases
a la Planta de Acido 2, genera una sefial de control PrO_out (0-100%) en
funcion de la presién PrO con la que ingresan a la planta. Esta sefial llega al
controlador de corriente que regula el porcentaje de apertura de las valvulas
IGV: H1 y H2 de los sopladores.

En la figura 64, se observa la pantalla principal del modelo de simulacion de la

Planta de Acido 2. Las variables de entrada son la presién de ingreso (Pr0), la

temperatura de ingreso (TO) y el fluo de ingreso (FO) de los gases
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provenientes del proceso de fusién de concentrado en la fundicion. La salida

principal es el acido sulftrico asi como la demanda o lectura de potencias.

Figura 64 - Modelo de simulacion de la Planta de Acido 2
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Fuente: Gerencia de fundicion de Southern Peru
Elaboracion: Propia

En la figura 65, se observa la pantalla de simulacién de los sopladores A 'y B,
cuyas salidas son los flujos de gases de cada equipo.

Figura 65 - Diagrama de bloques de los sopladores Ay B
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Fuente: Gerencia de fundiciéon de Southern Peru

Elaboracién: Propia
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En la figura 66, se presenta la pantalla de soplador A (similar al B), teniendo

como salidas los flujo de gases, asi como la potencia demandada por dicho

soplador.
Figura 66 - Pantalla del soplador A (7510C-A)
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Fuente: Gerencia de fundicion de Southern Peru

Elaboracién: Propia

En la figura 67, se muestra la pantalla del subsistema de control del soplador

A. La regulacion del flujo de gases, que pasa por el soplador, depende del

porcentaje de abertura de la valvula IGV. Cuando se presenta un aumento de

presién en la entrada, entonces el porcentaje de abertura de la valvula IGV

aumenta.
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Figura 67 - Pantalla del subsistema de control
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Fuente: Gerencia de fundicion de Southern Peru
Elaboracién: Propia

En la figura 68, se presenta la pantalla del subsistema de proceso. Los datos
de entrada son la velocidad del giro del soplador, el porcentaje de abertura de
la valvula IGV, la presion y la temperatura en el ducto de ingreso al soplador.
Luego del calculo del flujo de gas, se aplica la relacion cubica de Moore y
Greitzer para hallar el aumento de presion. Después se calcula la temperatura

y la presion de salida.

117



Figura 68 - Pantalla del subsistema de proceso
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Fuente: Gerencia de fundicién de Southern Peru
Elaboracion: Propia

En la figura 69, se aprecia la relacién de Moore y Greitzer usada para calcular

el aumento de presién en el soplador. A mas revoluciones por minuto, la
presién de descarga de gases sera mayor.
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Figura 69 - Pantalla del modelamiento del soplador
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Fuente: Gerencia de fundicién de Southern Peru

Elaboraciéon: Propia

En la figura 70, se muestra la pantalla del calculo de la produccion de acido de

la planta. Las variables de entrada con el flujo de gases impulsado por los

sopladores y el total de gases calientes que recibe la PAS2.

Figura 70 - Pantalia del calculo de la produccion

Sine Wave Scope Scopel
@ § N
F3 2. Te0 e _|"\ > » — — *-
i Corstant Product | Fa
-k e s SN
e 2 -
P
Fo - =
Pl Capstant (m3/h)

Fuente: Gerencia de fundicién de Southern Peru

Elaboracion: Propia
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Los principales parametros del proceso que estan relacionados con los
sopladores A (7510C-A) y B (7510C-B) en la Planta de Acido 2 son los

siguientes:

. Control de flujo por Inlet Guide Vane (IGV)

. Diferencia de presion: 48-57 kPa

= Flujo promedio: 151,000-193,000 m3/h de gases
- Diferencia de temperatura: 50-60 °C

. Potencia promedio: 2300-2800 KW

=  Velocidad de giro de los sopladores: 3888 RPM

El objetivo es que la diferencia de presion se mantenga constante y dentro del
rango especificado para la succién y evacuacion de los gases dentro del
circuito de la planta.

El escenario de funcionamiento actual de la planta considera como variable
controlada a la corriente de cada soplador en funcién de la presién de los
gases en el ducto de ingreso a la Planta de Acido 2.

Condiciones iniciales:

. Presién en el ducto de ingreso a la PAS2: 600 Pa
=  Temperatura del los gases calientes: 238°C

] Flujo de gases calientes: 180 Nm3/h

=  Velocidad de giro de los sopladores: 3888 RPM

Se realizé la simulacion del modelo de la PAS2 con los datos de operacion
actuales.
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3.6.1Resultados de la Simulacion:

. Demanda media del soplador A es 2653 Kw.

. Demanda media del soplador B es 2613 Kw.

. El flujo de salida promedio del soplador A es 180,617 m3/h.
. El flujo de salida promedio del soplador B es 185,031 m3/h.
. La demanda media de la Planta de Acido 2 es 7229 Kw.

Se genero6 el intervalo de confianza de una muestra aleatoria de la demanda
real, obtenida por medio del Active Factory, la data que se obtuvo fue del dia
20 de agosto del 2007 de 8:00 AM a 3:00 PM, la demanda fue registrada cada

5 minutos. Se utilizé un nivel de confianza del 99%.

Tabla 12 - Datos de simulacion

Media 7,246.104

Desviacion estandar 73.6181

Nivel de confianza 99%

V4 2.576

Valor maximo _1392.5754
| Valor minimo 7113.5671

Fuente y elaboracion propia

El valor media de la demanda obtenida en el simulador es de 7,246.104 Kw.
Se puede notar que el valor obtenido pertenece al intervalo de confianza
(7,228.79< 7,263.42) por lo que se puede afirmar que la demanda obtenida del
proceso de simulacién tiene un 99% de confianza. Asimismo tiene un error

cuadrético de 0.02% con respecto a la demanda real de la Planta de Acido 2.

El error cuadratico se calcula con la siguiente formula:

S =Al
izl Y
%€, = ' x100
N

Donde:
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pi: Dato simulado
ri: Dato real

N: Ndmero de muestras

Figura 71 - Demanda real vs. simulada (Planta de Acido 2)

DataReal VS Data Smulada
P & ¢ &
el
Tiempo

=+ Desvards Srrukack (KVV) —#— Demanda Real [HKA)

Fuente: Gerencia de fundicién de Southern Peru

Elaboracion: Propia

En la figura 72, se muestra la pantalla del subsistema eléctrico. La potencia
consumida por el soplador depende de la sefial del controlador de presion del
gas en el ingreso a la planta (PrO_out). El selector resaltado con color verde
permite simular el escenario con el control de demanda para sacar de
operacion a los equipos, que - sin afectar el proceso productivo - disminuyen la

demanda de energia eléctrica y por ende su consumo.
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Figura 72 - Pantalla del subsistema eléctrico
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]
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Fuente: Gerencia de fundicién de Southern Peru
Elaboracién: Propia

El proceso productivo de la Planta de Acido 2 tiene una demanda superior a-
los 7000 Kw sin el programa de control de demanda, segun se aprecia en la
figura 73.

Figura 73 - Demanda de Planta de Acido

i
&b .ﬂBﬁ' ABHBAS

Time (hora)

Fuente: Gerencia de fundicion de Southern Peru

123



Linea verde: demanda de 100% de equipos funcionando

Lineas roja, amarilla y celeste: demanda de plantas y contacto débil.

Asimismo, en las figuras 74 y 75, se pueden apreciar los selectores(resaltados
con color verde) que - al ponerse en off - limitan el funcionamiento de los
equipos de la planta de limpieza asi como del area de contacto y acido débil,
permitiendo una disminucion de la demanda de energia eléctrica de toda la
planta de 7200 Kw a 5500 Kw en promedio. Esta reduccion implica un menor
consumo de energia de toda la planta, segun el detalle mostrado en el anexo 5
(Data Simulada.xls).

De esta misma forma, actta el programa de control de demanda para evitar los
picos no deseados en el periodo de tiempo monitoreado. Los valores de
funcionamiento con el programa de control de demanda desactivado y en

operacioén se aprecian en anexo 4.
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Figura 74 - Diagrama eléctrico de planta de limpieza

b T T —
G T | e ]

B8513P-A Manual Switch

POTENCIA3

P3

OFF __H\_ —

QUENCH
PUMPS ON ——o >
68513P-B Manual Switch1

* + + #

OFF ———@—0
ON b———»—

. S —

6513P-C Manual Switch2

W)

Uniform Random
Number

OFF{——i»>—o
—
ol (s N [ —

68534P-A Manual Switch3

POTENCIA2

P4

OFF |—pp—a
COOLING ON|—po

TOWER .
6534P-B Manual Switch4
PUMP T

L] []
OFF ——i>—o
S~
N
]
8534P-C Manual SwitchS

kA

Uniform Random
Number1

Fuente: Gerencia de fundicidn de Southern Peru
Elaboracién: Propia
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Figura 75 - Diagrama eléctrico de area de contacto y acido débil
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Fuente: Gerencia de fundicién de Southern Peru
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Figura 76 - Curva de la demanda con el control de demanda
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Fuente: Gerencia de fundicién de Southern Peru

Linea verde: demanda de 100% de equipos funcionando

Time (hora)

Lineas roja, amarilla y celeste: demanda de plantas y contacto débil
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El programa de control de demanda opera en la Planta de Acido, siguiendo el

esquema mostrado en la figura 77.

Figura 77 - Programa de control de demanda en Planta de Acido
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Acondicionamiento
de 13 senat
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CAPIiTULO IV
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1 Conclusiones respecto de los objetivos del modelo predictivo:

. El tipo de red neuronal Narx dinamica modificada, se comporta
adecuadamente para el modelo predictivo, segun se pudo apreciar en las
pruebas efectuadas en el apartado 4 4.

] Los patrones calendarios resultan apropiados para el modelo predictivo,
segun se ha podido determinar en la presente investigacion; asimismo, es
necesario considerar patrones de produccion y la demanda del mes
anterior para un modelamiento adecuado de la red neuronal, conforme es
de verse del apartado 4.1.1.

. La red NARX dinamica permitido pronosticar la demanda eléctrica horaria
con un error porcentual de 2,28%, 1,03% y 1,44% en los meses de agosto
a octubre de 2007, conforme se aprecia en el apartado 4.4.

. Las redes neuronales son una herramienta muy potente para el
pronostico de la demanda de electricidad, conforme se aprecia en el
apartado 4.4.

. El prondstico de la demanda futura facilita la planificacion de la demanda
de energia eléctrica, pues — como se aprecia en el apartado 4.5.1 — su
valor pronosticado se compara con el valor deseado, estableciéndose una

estrategia de control para los periodos criticos.
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4.2 Conclusiones respecto de los objetivos de/ modelo de control de
demanda:

. El programa de control de demanda desarrollado permite mejorar la
gestion de la demanda, al evitar que se produzcan demandas no
deseadas; asimismo, permitira reducir el consumo de las plantas,
conforme se aprecia del apartado 4.5

. La estrategia de control recomendable esta basada en un modelo
predictivo, con ventanas deslizantes.

. El método matematico adecuado para ordenar la secuencia de operacién
de los grupos de equipos es el modelo de programacion lineal binaria,
segun el procedimiento de optimizacion descrito en el apartado 4.5.1.

. Se ha establecido con claridad que el control de demanda evita la
formacién de picos no deseados, conforme es de verse de la simulacién

del programa de control de demanda y su caso de aplicacion.

Para recapitular y resumir el desarrollo de la investigacion, se presenta el
mapa mental de la tesis en la figura 78, que muestra inicialmente las causas
de la deficiente gestibn de demanda de energia eléctrica. Esta situacién
constituye el problema central de la investigacion, y establece el objetivo de
mejorarla para reducir la facturacion mensual, mediante un programa de
control de demanda compuesto por un moédulo predictivo de demanda
eléctrica y un moédulo de control de demanda. El primero esta basado en redes
neuronales artificiales y el segundo en un controlador proporcional integral
derivativo. EI marco teérico de esta investigacion incluyé la revision de
bibliografia especializada y la teoria de redes neuronales y controladores.
Asimismo, como parte de la investigacién, se simulé en Matlab el programa de
control de demanda y se pudo validar su utilidad en la Planta de Acido de
Southern Peru, cuya simulacion forma parte de esta tesis.
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Figura 78 - Estructura de la tesis
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Fuente y elaboracion propias

4.3 Recomendaciones:

. Es conveniente disefiar modelos de gestiébn de demanda basados que se

ejecuten mediante el programa de control de demanda.
. Es recomendable evaluar mas detenidamente los patrones climaticos.

. Se debe evaluar la posibilidad de masificar el uso de controladores de
demanda en la industria.

. Es conveniente establecer indicadores de performance para los

controladores de demanda.
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GLOSARIO DE TERMINOS

Carga.- Potencia activa o aparente consumida o suministrada a una maquina o
a una red. Cantidad de energia eléctrica entregada o requerida en cualquier
punto o puntos de un sistema.

Carga contratada.- Magnitud de carga solicitada por el abonado al sistema de
generacion eléctrica.

Carga maxima.- Maximo valor de la demanda o también la maxima carga que
se presenta durante un periodo determinado (diaria, semanal, mensual o
anual).

Consumo.- El consumo de energia facturado es aquel efectivamente medido
durante el periodo de medicion, por lo general un mes. La unidad de, medicién
del consumo es el kW-h.

Curva de carga.- Representacion grafica de la variacion observada o
esperada de carga en funcién al tiempo.

Curva de la demanda.- Es un registro de la demanda en un periodo de tiempo
dado, por lo general 1 dia.

Demanda.- Es la potencia o carga promedio que se obtiene durante un
intervalo de tiempo especificado (intervalo de demanda). En nuestro pais, este
periodo es de 15 minutos. La unidad de medicion de la demanda es el kW.
Demanda base.- Es la minima carga demandada del sistema de generacion
eléctrica en un periodo de tiempo.

Energia activa.- Energia eléctrica transformable en otra forma de energia.
Equipo de suministro eléctrico.- Equipo que alimenta, modifica, regula,
controla o protege un suministro eléctrico.

Estacion de generacion.- Una planta donde se produce energia eléctrica por
conversidn de alguna otra forma de energia (por ejemplo, quimica, nuclear,

solar, mecéanica o hidraulica) por medio de aparatos apropiados. Esto incluye
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todos los equipos auxiliares de la planta de generacion y otros equipos
asociados necesarios para la operacion de la planta. No se incluyen las
estaciones que producen potencia para uso exclusivo de sistemas de
comunicaciones.

Factor de demanda.- Relacién de la demanda maxima y la carga conectada
en un punto del sistema eléctrico.

Factor de potencia.- Relacion entre potencia activa y la potencia aparente.
Para una maquina es también, el cociente de la resistencia y la impedancia de
la misma.

Factor de utilizacion.- Relacion de demanda maxima y la capacidad instalada
de un sistema.

Periodo de integracion de la potencia.- Intervalo de tiempo de una hora
(media hora) (cuarto de hora), durante el cual se mide el consumo para
determinar la potencia media horaria (semi-horaria) (cuarto de hora).
Potencia.- Magnitud de un suministro de energia eléctrica, expresada en
kilowatt o kilovolt ampere.

Potencia firme.- Es la potencia que puede suministrar cada unidad
generadora con alta seguridad de acuerdo a lo que defina el Reglamento.
Potencia instalada.- Suma de potencias nominales de los receptores de
energia eléctrica conectada a la red.

Potencia maxima solicitada.- Valor limite solicitada por el cliente.

Sistema interconectado.- Conjunto de lineas de transmision y subestaciones
eléctricas conectadas entre si, asi como sus respectivos centros de despacho
de carga, que permite la transferencia de energia eléctrica entre dos o mas
sistemas de generacion.

Sistema principal de transmision.- Es la parte del sistema de transmision,
comun al conjunto de generadores de un Sistema Interconectado, que permite
el intercambio de electricidad y la libre comercializacion de la energia eléctrica.
Suministro.- Entrega, provision. Por extensién aplicase a la acometida.
Tarifa.- Especificaciones que definen los elementos considerados y los
métodos a emplearse para el calculo de los montos que seran pagados al
suministrador por el consumo, de conformidad con las caracteristicas del

suministro.
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Tarifa de exceso de potencia.- Tarifa en la cual se produce un aumento en
los precios cuando la potencia utilizada por el cliente supera un limite fijado en
el acuerdo.

Watt.- La unidad eléctrica de potencia. Un kW equivale a 1000 vatios.

Figura 79 - Esquema distribucion energia eléctrica

Fig.1
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SPT: Sistema Principal de Transmisién
SST: Sistema Secundario de Transmisién
VAD: Valor agregado de Distribucion
MAT: Media Alta Tension

AT: Alta Tension

MT: Media Tension

BT: Baja Tension
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Tabla 15 - Inventario de equipos
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Tabla 16 - Demanda real vs. demanda simulada

Tiempa

20 Aug 2007 08:00:00:000
20 Aug 2007 08:05:00:000
20 Aug 2007 08:10:00:000
20 Aug 2007 08:15:00:000
20 Aug 2007 08:20:00:000
20 Aug 2007 08:25:00:000
20 Aug 2007 08:30:00:000
20 Aug 2007 08:35:00:000
20 Aug 2007 08:40:00:000
20 Aug 2007 08:45:00:000
20 Aug 2007 08:50:00:000
20 Aug 2007 08:55:00:000
20 Aug 2007 09:00:00:000
20 Aug 2007 09:05:00:000
20 Aug 2007 09:10:00:000
20 Aug 2007 09:15:00:000
20 Aug 2007 09:20:00:000
20 Aug 2007 09:25:00:000
20 Aug 2007 09:30:00:000
20 Aug 2007 09:35:00:000
20 Aug 2007 09:40:00:000
20 Aug 2007 09:45:00:000
20 Aug 2007 09:50:00:000
20 Aug 2007 09:55:00:000
20 Aug 2007 10:00:00:000
20 Aug 2007 10:05:00:000
20 Aug 2007 10:10:00:000
20 Aug 2007 10:15:00:000
20 Aug 2007 10:20:00:000
20 Aug 2007 10:25:00:000
20 Aug 2007 10:30:00:000
20 Aug 2007 10:35:00:000
20 Aug 2007 10:40:00:000
20 Aug 2007 10:45:00:000
20 Aug 2007 10:50:00:000
20 Aug 2007 10:55:00:000
20 Aug 2007 11:00:00:000
20 Aug 2007 11:05:00:000
20 Aug 2007 11:10:00:000
20 Aug 2007 11:15:00:000
20 Aug 2007 11:20:00:000
20 Aug 2007 11:25:00:000
20 Aug 2007 11:30:00:000
20 Aug 2007 11:35:00:000
20 Aug 2007 11:40:00:000
20 Aug 2007 11:45:00:000
20 Aug 2007 11:50:00:000

20 Aug 2007 11:55:00:000
20 Aug 2007 12:00:00:000

DATA
| Demsnds Real (KW) | Dessands Siawiada (KW)

7,180.6299 7,288.9994
7.224.9399 7,318.8701
7,196.7402 7,318.8701
7,357.8701 7,315.8426
7,155.0698 7,392.5754
7,271.4399 7,361.5274
7,114.8198 7,178.0218
7,130.2002 7,178.0218
7,284.2002 7,198.4973
7,236.2300 7,211.0115
7,397.3501 7,256.4439
7,272.5498 7,278.2390
7,256.0601 7,349.6021
7,195.8599 7,228.1098
7,167.6401 7,348.3502
7,199.3198 7,188.1361
7,176.0298 7,229.0377
7,295.0200 7,229.0377
7,217.9102 7,263.1723
7,220.2798 7,243.7441
7,246.9399 7,193.1467
7,150.8301 7,193.1467
7,170.1401 7,162.6590
7,128.6899 7,155.7688
7,126.2900 7,272.7906
7,184.0298 7,337.4008
7,251.5098 7,121.9823
7,352.7300 7,262.3732
7,256.4800 7,262.3732
7,181.9399 7,252.3017
7,191.4800 7,380.2282
7,120.2202 7,322.2492
7,273.7500 7,322.2492
7,209.7798 7,268.0107
7,373.3799 7,362.1337
7,246.3599 7,287.6850
7,358.7598 7.348.4983
7,282.0298 7,157.4621
7,375.3301 7,172.2976
7,174.2402 7,312.8460
7,198.6499 7,312.8460
7,219.0298 7,149.2469
7,283.8198 7,138.2045
7,153.8599 7,189.6119
7,146.2998 7,189.6119
7,189.3701 7,113.5671
7,164.7002 7,228.7293
7,152.6802 7,120.2526
7,131.0601 7,311.4767
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DATA

Tiewmpo

| Demands Reat (KW) | Demands Simutads (KW)

20 Aug 2007 12:05:00:000
20 Aug 2007 12:10:00:000
20 Aug 2007 12:15:00:000
20 Aug 2007 12:20:00:000
20 Aug 2007 12:25:00:000
20 Aug 2007 12:30:00:000
20 Aug 2007 12:35:00:000
20 Aug 2007 12:40:00:000
20 Aug 2007 12:45:00:000
20 Aug 2007 12:50:00:000
20 Aug 2007 12:55:00:000
20 Aug 2007 13:00:00:000
20 Aug 2007 13:05:00:000
20 Aug 2007 13:10:00:000
20 Aug 2007 13:15:00:000
20 Aug 2007 13:20:00:000
20 Aug 2007 13:25:00:000
20 Aug 2007 13:30:00:000
20 Aug 2007 13:35:00:000
20 Aug 2007 13:40:00:000
20 Aug 2007 13:45:00:000
20 Aug 2007 13:50:00:000
20 Aug 2007 13:55:00:000
20 Aug 2007 14:00:00:000
20 Aug 2007 14:05:00:000
20 Aug 2007 14:10:00:000
20 Aug 2007 14:15:00:000
20 Aug 2007 14:20:00:000
20 Aug 2007 14:25:00:000
20 Aug 2007 14:30:00:000
20 Aug 2007 14:35:00:000
20 Aug 2007 14:40:00:000
20 Aug 2007 14:45:00:000
20 Aug 2007 14:50:00:000

20 Aug 2007 14:55:00:000
20 Aug 2007 15:00:00:000

7,188.6602
7,150.2900
7,147.9600
7,278.0298
7,359.2700
7,224.3101
7,325.9902
7,245.8901
7,272.8501
7,322.4322
7,253.2444
7,298.6542
7,223.7854
7,320.4563
7,210.9702
7,271.2002
7,301.9302
7,207.5601
7,190.1899
7,246.0498
7,184.7002
7,353.3701
7,197.3101
7,282.4600
7,278.3999
7,313.4502
7,257.8501
7,206.2798
7,137.3999
7,220.4302
7,135.2300
7,286.6201
7,110.9399
7,131.8501

7,230.7202
7,245.8799

7,375.3385
7,179.9022
7,179.9022
7,163.3781
7.201.6383
7,361.0846
7,361.0846
7,154.8210
7,303.5042
7,303.5042
7,220.7553
7,221.2903
7,252.6547
7,252.6547
7,154.0365
7,277.1395
7,349.4884
7,277.9576
7,380.2417
7,268.4481
7,154.2097
7,154.2097
7,388.0526
7,227.1819
7,152.4368
7,152.4368
7,270.8989
7,183.3226
7,249.5113
7,242.6558
7,381.8339
7,148.0158
7,148.0158
7,168.6592

7,202.1171
7,288.9226
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Figura 80 - Pantalla de la hoja de calculo de la simulacién
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Fuente: Gerencia de Fundicion
Elaboracion: propia

Con control

5715.8364
5648.9994
5678.8701
5678.8701
5678.8701
5675.8426
5752.5754
§721.5274
5721.5274
5721.5274
5538.0218
5538.0218
5558.4973
5558.4973
5571.0115
5571.0115
5571.0115
5616.4439
5616.4439

Sin control
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5638.239
5709.6021
5588.1098
5588.1098
5588.1098
5708.3502
5548.1361
5589.0377
5589.0377
5589.0377
5623.1723
5603.7441
5553.1467
5553.1467
5553.1467

5522.659
5515.7688
5632.7906
5632.7906
5632.7906
5697.4008
5481.9823
5622.3732
5622.3732
5622.3732
5612.3017
5740.2282
5682.2492
5682.2492
5682.2492
5628.0107
5722.1337

5647.685

5647.685

5647.685
5708.4983
5708.4983
5517.4621
5532.2976

5672.846

5672.846

5672.846
5509.2469
5498.2045
5549.6119
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5549.6119
5549.6119
5473.5671
5588.7293
5480.2526
5480.2526
5480.2526
5671.4767
5735.3385
5539.9022
5539.9022
5539.9022
5523.3781
5561.6383
5721.0846
5721.0846
5721.0846
5655.3037

5514.821
5663.5042
5663.5042
5663.5042
5580.7553
5581.2903
5612.6547
5612.6547
5612.6547
5514.0365
5514.0365
5637.1395
5709.4884
5637.9576
5637.9576
5637.9576
5740.2417
5628.4481
5514.2097
5514.2097
5514.2097
5748.0526
5587.1819
5512.4368
5512.4368
5512.4368
5630.8989
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5543.3226

5609.5113
5609.5113
5609.5113
5602.6558
5741.8339
5508.0158
5508.0158
5508.0158
5528.6592
5562.1171
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