I. José Luis Rojas Renteria

M.

Modelacion del consumo de energia eléctrica mediante métodos

heuristicos.

2012

UNIVERSIDAD AUTONOMA O GUERETARD

POLERS

SIE]
¥k

Universidad Autonoma de Querétaro
FACULTAD DE INGENIERIA
DOCTORADO EN INGENIERIA

Modelacion del consumo de energia eléctrica mediante
métodos heuristicos

TESIS

Que como parte de los requisitos
Para obtener el grado de:

DOCTOR EN INGENIERIA

Presenta:
M. en I. José Luis Rojas Renteria

Dirigido por:
Dr. Gonzalo Macias Bobadilla

Centro Universitario
Queretaro, Qro. Mayo del 2013. México.




UNIVERSIDAD AUTONOMA DE QUERETARO
FACULTAD DE INGENIERIA
DOCTORADO EN INGENIERIA

Modelacion del consumo de energia eléctrica mediante métodos
heuristicos

TESIS

Que como parte de los requisitos para obtener el grado de
Doctor en Ingenieria

Presenta:
M. L. José Luis Rojas Renteria

Dirigido por:
Dr. Gonzalo Macias Bobadilla
SINODALES

Dr. Gonzalo Macias Bobadilla
Presidente

Dr. Edgar A. Rivas Araiza
Secretario

Dr. Jorge D. Mendiola Santibafiez
Vocal

Dr. Juvenal Rodriguez Reséndiz
Suplente

Dr. Manuel Toledano Ayala
Suplente

Nombre y
Director de la Facultad

Centro Universitario
Querétaro, Qro.
Mayo 2013
México




Resumen

Durante los ultimos afios ha crecido la demanda de energia eléctrica en los sectores
industriales y comerciales, asi como en edificios publicos y privados. Lo anterior representa
un problema para pronosticar el consumo de electricidad en estos sectores, por lo tanto, se
tiene como finalidad evitar las multas impuestas por las respectivas empresas del suministro
de electricidad. A medida que el consumo de energia eléctrica en estos sectores crece, la
complejidad de los sistemas de generacion y consumo de energia en las empresas de
electricidad se incrementa de acuerdo a su capacidad de suministro de energia. Esta tesis
presenta una modelacion con métodos de Redes Neuronales Artificiales (RNA) y Auto
regresivos con entradas exdgenas (ARX) para calcular y predecir el consumo eléctrico para
el sector publico mediante procedimientos heuristicos, utilizando variables climaticas como
la temperatura, la radiacion solar, la velocidad del viento y la humedad relativa, asi como el
consumo de energia y el tiempo (hr. y dia). Este sistema permite la prevision el consumo
eléctrico en los proximos meses y, por lo tanto, una mejor gestion de la energia eléctrica.
La prevision del consumo eléctrico en el sector publico requiere de avanzadas herramientas
inteligentes como las que se presentan en este estudio. La validacion del modelo se realizd
comparando los resultados con un modelo de regresion no lineal, RNA y ARX, también se
tomaron en cuenta los datos reales con el analisis de la varianza (ANOVA) y con la prueba
de rango multiple DUNCAN. Este estudio de modelacién del consumo de energia eléctrica
para el sector publico, se llevd a cabo en el posgrado de la Facultad de Ingenieria de la
Universidad Auténoma de Querétaro. Los resultados de la prediccion de modelo 4-4-1 RNA
fueron de los intervalos de confianza del 95%. Las variables utilizadas como insumos para
la prevision de modelo neuronal fueron la temperatura, el consumo de energia y el tiempo
(dia y hora) con un error estimado de 0.022 comparado con los datos reales. El algoritmo
utilizado para la prevision fue el Levenberg-Marquardt.

Palabras clave: ANOVA, DUNCAN, Red Neuronal Artificial, ARX, prevision, energia
eléctrica, consumo eléctrico.



Summary

Growth electric energy demand in the industrial and commercial sectors and in public and
private buildings represents a problem to forecast electricity consumption in these sectors,
in order to avoid fines imposed by the respective companies supplying electricity.  As the
electric energy consumption in these sectors grows, the complexity of the generation
systems and energy consumption in the electricity companies increases according to their
ability to supply power. This thesis presents a modelation by methods of artificial neural
networks (ANN) and Auto Regressive with exogenous input (ARX) to calculate and predict
the electrical consumption for the public sector through heuristics, using climatic variables
such as temperature, solar radiation, wind speed and relative humidity as well as the
consumption of energy and time (hr. and day). This system allows forecasting the electrical
consumption of the next few months, and therefore, a better management of electric energy.
Forecasting electricity consumption in public sector requires advanced intelligent tools such
as those presented in this study. Model validation was performed by comparing the results
with a nonlinear regression model, RNA, ARX and the actual data with the analysis of
variance (ANOVA) with Duncan's multiple range tests. This modeling study of electricity
consumption for the public sector took place in the Graduate of Engineering School at the
Universidad Autonoma de Querétaro. The results of the 4-4-1 ANN model forecasting were
of 95% confidence intervals. The variables used as inputs to the neural model forecasting
were temperature, power consumption and time (hr. and day) with an estimated error of
0.022 compared with the real data. The algorithm used to forecast was Levenberg-
Marquardt.

Key words: ANOVA, DUNCAN Artificial Neural Network, ARX, Forecasting, Electric
energy, Electricity consumption.
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I. INTRODUCCION

La calidad en la demanda de energia eléctrica es un tema muy comdn y de gran
interés en la actualidad, es asi como se ve reflejado en las exigencias de los usuarios en el
suministro y transporte de energia, la operatividad de las redes eléctricas y los costos por el
servicio, sin dejar a un lado el esfuerzo que se realiza dia con dia para ahorrar energia. Los
ingenieros eléctricos necesitan mas que lecturas de kW/h para planificar el crecimiento de
red porque los usuarios demandan una mejor calidad de los servicios publicos, por lo tanto

es importante que tengan datos sobre la calidad de energia.

Las actividades industriales, comerciales y habitacionales al tratar de ganar
mercados a sus competidores estdn creciendo répidamente en todas las regiones, sin
embargo, estas actividades dependen del incremento de demanda de energia eléctrica ya
que es la base de su desarrollo. Se puede deducir que estos sectores ven a la energia

eléctrica como uno de sus insumos vitales para su proceso productivo y comercial.

En estos tiempos se conoce que el consumo de energia eléctrica es un buen indice
del crecimiento econémico y de produccién de una nacion, como consecuencia la demanda
de energia eléctrica en los consumidores aumentd y sus cargas se multiplicaron. Ahora,
nuevos equipos con diferentes tecnologias catalogan a la mayoria de las cargas como no

lineales, puesto que cuentan con componentes mas eficientes.

Por un lado, las empresas necesitan una gran cantidad de datos sobre la red
existente y su rendimiento, la finalidad es planificar una expansion de la red eléctrica y asi,
se pueda ofrecer una mejor calidad de suministro. Mientras tanto, los ingenieros requieren
el perfil detallado de informacion de la carga y los datos generados por las cargas del
consumo Yy los sistemas de medicion de energia; sin embargo, se puede ofrecer solo una

pequefia cantidad de los datos para realizar acciones de ahorro de energia de forma local.

Ante esta situacion, se ha buscado mejorar la eficiencia energética de dispositivos
eléctricos y de control (S6derholm, 2008). EI almacenamiento y generacion, asi como la

distribucion de energia eléctrica son los medios mas significativos de optimizacion en los



edificios (Nguyen-Vu et al., 2008). Las compafiias de distribucion necesitan de monitorear
y corregir los problemas en la calidad de energia para el bien de sus usuarios, graficando en
tiempo real los valores promedio de la energia programada y realizando ajustes de

produccién de acuerdo a la demanda del dia (Wong and Wang, 2009).

Las investigaciones recientes sobre el despliegue de datos de consumo eléctrico
han demostrado que las medidas adoptadas han sido ineficientes para lograr un cambio en
el comportamiento de los usuarios y con métodos electronicos de retroalimentacion se ha
registrado mas eficiencia (Wood, 2006). Asi, Seem (2006) concluye que esa es la forma
mas eficaz de obtener informacion del consumo de energia porque capta la atencion de la
audiencia, gana participacion, ademas de que es confiable y atil para los usuarios. No es
simplemente el despliegue de la informacion, lo importante es la forma en la que la

informacion motiva al consumidor a ahorrar energia.

La mayoria de los estudios anteriores muestran el total del consumo de energia en
instalaciones del sector publico, y no el consumo de los distintos aparatos o actividades.
Un consumidor puede demostrar cuanta energia eléctrica se esta utilizando al monitorear el
consumo actual y el anterior, esta comparacion podria propiciar un consumo consciente y
mostrar en qué se estad utilizando la energia en mayor o menor medida, y esto significa
tener un mejor control de su consumo eléctrico. Alternativamente, el consumidor podria
utilizar esta informacion comparativa como base para fijar metas, o para buscar

recompensas econdémicas o sociales.

Esta problematica puede enfrentarse primero con un monitoreo del consumo real
de energia eléctrica que se esta utilizando. Posteriormente, se analiza cuanta energia se va a
necesitar con modelos de prevision, logrando asi, un gran interés desde la instalacion de
las redes eléctricas como un sistema de transporte y distribucién de energia. La proxima
generacion de predictores de carga requiere mas informacién para poder predecir la carga
necesaria que necesitan los diferentes sectores consumidores de energia, con el objetivo de
lograr su Optima operacion. Incluso, se requiere realizar un anélisis de energia con base a la
tecnologia eléctrica para comenzar a disefiar la construccién de edificios, ya que el

consumo de energia en un edificio se decide de acuerdo a su control, mantenimiento y



namero de ocupantes; la reduccion global en el consumo de energia mediante sistemas de
control provoca ambientes mas funcionales con calidad de energia (Arditi and
Nawakorawit, 2000; Young-Sub and Kang-Soo, 2007). Es importante mencionar que las

acciones mencionadas anteriormente podrian motivar a los consumidores a ahorrar energia.

Brandon y Lewis (Brandon et al., 2009) llevaron a cabo un estudio relacionado con
los beneficios de una conexion interactiva de sistemas de informacion de consumo de
energia para el sector publico y una comparacién del consumo de energia antes y después
de la instalacion del sistema revel6 una reduccion en el consumo total de la energia
eléctrica en los edificios. La informacion acerca del consumo de energia es también muy

util para detectar consumo anormal de energia en edificios (Seem, 2006).

El consumo nacional de electricidad estd compuesto por dos categorias:

i) las ventas internas de energia eléctrica, las cuales consideran la energia entregada a los
usuarios con recursos de generacion del sector publico, incluyendo a los productores
independientes de energia.

ii) autogeneracion, que incluye a los permisionarios de autoabastecimiento, cogeneracion

e importacion de electricidad.

En términos generales, el comportamiento del crecimiento de la generacion de la
energia eléctrica se encuentra altamente correlacionado, en forma positiva, con el ritmo de
actividad econdmica, lo cual implica que, ante un incremento en el Producto Interno Bruto

(PIB), el consumo de energia eléctrica aumenta.

1.1. Estructura del sistema de generacién de energia eléctrica

El sistema de generacion esta integrado por centrales de diferentes tipos que
utilizan distintos combustibles o fuentes de energia primaria. En diciembre del 2010, la
capacidad instalada total alcanz6 60,440 MW distribuida en las diferentes aéreas. En la

figura 1 se muestra la capacidad efectiva instalada.
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Figura 1. Capacidad nacional de energia eléctrica efectiva instalada

En lo referente a la generacion de energia eléctrica, en México se cre6 la CFE
(Comisién Federal de Electricidad), cuyo objetivo primordial fue construir la
infraestructura necesaria para dotar de energia eléctrica a toda la poblacion. Actualmente, la
capacidad instalada que reporta la CFE es de 60,440 Mega watts, dividiéndose ésta en
diferentes fuentes: las termoeléctricas, nucleoeléctricas, las hidroeléctricas y/o ciclo
combinado, las carboeléctricas, las geotérmicas, diesel, turbogas, dual y las eoeléctricas
(CFE).

A lo largo de toda la Republica Mexicana, se cuenta con 177 centrales
generadoras y con una red de transmision de 48,527 km. En los Ultimos afios se ha
presentado una preocupacién por satisfacer el abastecimiento de energia que cubra el ritmo
acelerado de crecimiento urbano e industrial que el pais presenta (Godoy, 2011).

La electricidad era la palabra magica a fines del s. XIX, desde las tentativas
iniciales de Benjamin Franklin o de Michael Faraday hasta la tecnologia del telégrafo, las

aplicaciones para la electricidad crecian continuamente.



La demanda de electricidad pronto condujo al deseo de construir centrales
eléctricas mas grandes y de llevar la energia a mayores distancias. Ademas, la répida
distribucion de motores eléctricos industriales provoco una fuerte demanda por un voltaje

diferente a los 110 V usados para la iluminacion.

El sistema de Edison utilizaba la corriente continua (CC), era poco adecuado para
responder a estas nuevas demandas. El problema del transporte era ain mas dificil, puesto
que la transmision interurbana de grandes cantidades de CC en 110 voltios era muy costosa

y sufria enormes pérdidas por disipacion en forma de calor.

Nikola Tesla creyo en la superioridad de la corriente alterna (CA). Su argumento
se basaba en que las pérdidas en la transmision de electricidad dependen del voltaje: a
mayor voltaje, menores pérdidas. Y a diferencia de la CC, el voltaje de la CA se puede
elevar con un transformador para ser transportado largas distancias con pocas pérdidas en
forma de calor. Entonces, antes de proveer energia a los clientes, el voltaje se puede reducir

a niveles seguros y econdmicos.

1.1.1 Evolucion de la demanda de electricidad

La demanda de energia eléctrica la determinan varios factores: los mas
importantes son el ritmo de la actividad econdmica, el crecimiento demografico, el nivel de
desarrollo, las condiciones climaticas y geogréaficas, la estructura y los niveles tarifarios;
ademas de cambios tecnol6gicos tales como los avances en la eficiencia con que se utiliza
la electricidad en los procesos productivos y en los aparatos eléctricos. Por todo ello, la
CFE hace un estudio anual sobre el comportamiento histérico de las ventas de electricidad
por sector y regién, en el que se registran los principales cambios que se presentaron

durante el ultimo afio.

Las ventas de electricidad en México aumentaron de 81.9 TW/h en 1988 a 130.2
TW/h en el 2010, lo que representa una tasa de crecimiento medio anual de 5.3% durante la
ultima década. Dicho incremento de la demanda de energia eléctrica fue superior al ritmo

del aumento poblacional y al del Producto Interno Bruto.



1.1.2 Comportamiento de la demanda de electricidad nacional

La energia en México se comercializa mediante una estructura tarifaria que integra 31

modalidades diferentes. En general, las tarifas se agrupan en cinco sectores segun el uso:

Residencial
Comercial
Servicios
Industrial

Agricola

Del total de los suministros de energia eléctrica en el pais durante 2010, 59.9% fue

destinado a la industria, 22.7% a los usuarios residenciales, 7.6% al sector comercial, 5.9%

al riego agricola y 3.9% al sector de servicios (figura 2).

M Industria
m Agricola
Il servicios
W Comercial

M residencial

Figura 2. Sectores del consumo eléctrico

El numero de usuarios del sector industrial representa solo el 0.41% del total, sin

embargo, este sector demanda alrededor de 60% de las ventas. Por su parte, el numero de

usuarios residenciales equivale a 88.4% del total, y su consumo representa menos de la

cuarta parte de la demanda nacional de electricidad. Ambos sectores, industrial y

residencial, absorben mas de cuatro quintas partes de la energia vencida.



1.1.3 Comportamiento de la demanda de energia eléctrica por regién en
México

Para el estudio del mercado eléctrico, el pais se divide en 115 zonas y 12

pequerios sistemas aislados, seis de los cuales reciben energia de diferentes centrales de

generacion. Las zonas se agrupan en varias areas del sistema eléctrico:
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Figura 3. Generacion de energia eléctrica por region

1.1.4 Generacion de la energia eléctrica en México

En 1937, México tenia 18.3 millones de habitantes, de los cuales, Unicamente

siete millones contaban con electricidad proporcionada con serias dificultades por tres



empresas privadas. Las interrupciones de luz eran constantes y las tarifas muy elevadas,
debido a que esas empresas se enfocaban a los mercados urbanos mas redituables, sin

contemplar a las poblaciones rurales, donde habitaba mas del 62% de la poblacion.

Para dar respuesta a esa situacion que no permitia el desarrollo econdmico del
pais, el gobierno federal creo el 14 de agosto de 1937 la Comision Federal de Electricidad,
misma que comenzo a construir plantas generadoras y con ello beneficié a mas mexicanos
mediante el bombeo de agua de riego, el arrastre y la molienda; asi como con alumbrado

publico y a viviendas.

Los primeros proyectos de generacion de energia eléctrica de CFE se realizaron
en Teloloapan, Guerrero; Patzcuaro, Michoacén; Suchiate y Xia en Oaxaca, y Ures y Altar,
en Sonora. El primer gran proyecto hidroeléctrico se inici6 en 1938 con la construccion de
los canales, caminos y carreteras de lo que después se convirti6 en el Sistema
Hidroeléctrico Ixtapantongo, en el Estado de México, que posteriormente fue nombrado
Sistema Hidroeléctrico Miguel Aleman. En 1938, Comision tenia apenas una capacidad de
64 kW, misma que, en ocho afios, aument6 hasta alcanzar 45,594 kW. Entonces, las
compafiias privadas dejaron de invertir y CFE se vio obligada a generar energia para que

éstas la distribuyeran en sus redes, mediante la reventa.

Para 1960, CFE aportaba 54% de los 2,308 MW de capacidad instalada; la
Mexican Light, 25%; la American and Foreign, 12%, y el resto de las compafiias 9%. Sin
embargo, a pesar de los esfuerzos de generacién y electrificacion, para esas fechas apenas
el 44% de la poblacion contaba con electricidad. Por esto el entonces presidente Adolfo
Lopez Mateos decidio nacionalizar la industria eléctrica el 27 de septiembre de 1960. A
partir de entonces, se comenzé a integrar el Sistema Eléctrico Nacional, extendiendo la
cobertura del suministro y acelerando la industrializacién. El Estado mexicano adquirié los
bienes e instalaciones de las compafiias privadas, las cuales operaban con serias

deficiencias por la falta de inversion y los problemas laborales.

Para 1961, la capacidad total instalada en el pais ascendia a 3,250 MW. CFE

vendia 25% de la energia que producia y su participacion en la propiedad de centrales



generadoras de electricidad paso de cero a 54%. En poco mas de 20 afios se habia cumplido
uno de sus méas importantes cometidos: ser la entidad rectora en la generacion de energia
eléctrica. En esa década, la inversion publica se destind en mas de 50% a obras de
infraestructura. Se construyeron importantes centros generadores, entre ellos los de
Infiernillo y Temascal. También se instalaron plantas generadoras, alcanzando, en 1971,
una capacidad instalada de 7,874 MW.

Al finalizar esa década, se super0 el reto de sostener el mismo ritmo de
crecimiento, al instalarse entre 1970 y 1980 centrales generadoras que dieron una capacidad
instalada de 17,360 MW. En los 80, el crecimiento fue menos espectacular, principalmente
por la disminucién en la asignacién de recursos. No obstante, en 1991 la capacidad
instalada ascendio a 26,797 MW.

1.2. Situacion general de las fuentes y usos de la energia

En el mundo, el suministro de energia sigue siendo principalmente satisfecho por
recursos fosiles; aproximadamente el 80% de la demanda mundial de energia es generada

por petréleo, gas natural o carbon.

De acuerdo a Jochem (2005), una gran variedad de factores requieren un uso mas
eficiente de los recursos para, por ejemplo, ayudar a mitigar las consecuencias econémicas
negativas de un aumento en los precios debido al agotamiento de dichos recursos. Las
politicas para el desarrollo sustentable que han implementado los diferentes gobiernos a
nivel internacional, no han sido lo suficientemente exitosos y esto parece alimentar el
potencial para que los conflictos internacionales se incrementen, cuando la escasez de este

recurso se presente.

Segun Campbell (2011), el agotamiento de la mitad del periodo (50% de las
reservas mundiales) para el petréleo crudo y gas natural probablemente se alcanzara en
2015. En esta tesis una amplia gama de previsiones sobre el agotamiento de los recursos se

han reunido y comparado de acuerdo a los estudios realizados por Rempel (2008).



Por otro lado, el panorama nacional de los ultimos afios en materia de generacion
de energia primaria en México, muestran que el Carbdn genera un 2.07%, el petréleo crudo
69.99%, condensados 1.45%, gas natural 19.3%, nucleo energia 1.08%, hidroenergia
2.49%, geoenergia 0.6524% Yy energia edlica 0.028% (figura 4). Con estos datos obtenidos
en el Sistema de Informacidon Energética de México (SIE, 2010), se demuestra que los
consumos de energia de fuentes no renovables (como carbdn, petr6leo y gas natural) son de
aproximadamente el 91.36% (figura 4), estando en promedio un 10% arriba del panorama

mundial. Los principales sectores consumidores de energia en México son:

a) El sector industrial, que es el que tiene un mayor consumo de energia
eléctrica con un 60% del total de la energia generada

b) El sector comercial, en segundo lugar en consumo, con un 23%

C) El sector publico y comercial con un 9% y 8% (Oke et al., 2000)

respectivamente.

Generacion de Energia Primaria en México

80 - @ Carbon

69,99 B Petroleo crudo
0O Condensados

0O Gas natural

B Nucleoenergia
O Hidroenergia

B Geoenergia

O Energia edlica
W Bagazo de cafa
B Lefia

porciento
N
o
1

Energias primarias en

1,08 249 065 0,02 0,01 236

Energia primaria generada 2010

Figura 4. Promedio de energias primarias generadas por sector en los Gltimos afios.

Todos estos factores son importantes de considerar, ya que impactan directamente
al incremento de las tarifas ejerciendo presiones sobre el costo de produccion de la

electricidad, aumentando asi los cargos que enfrentan los consumidores.
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Las instituciones educativas pertenecen al sector publico-agricola y éste consume
alrededor del 9% de la energia total generada. Se estima que en México serd necesario
tomar en cuentas el ambito tecnoldgico y el cientifico para el ahorro de energia, asi como la

generacion y uso de energias renovables (figura 5).

Energéticos utilizados en México en el 2010

Energia primaria generada 2010

No renovable; 90%

Renovable; 10%

Figura 5. Origen de los energéticos utilizados en México en el afio 2010

En cuanto al &mbito tecnoldgico, las empresas mejoran con productos nuevos de
integracion y dispositivos presentes en la planta en redes informaticas (sensores,
actuadores, micro controladores y PLC’s), reduciendo en gran mayoria el cableado,
mejorando la fiabilidad del sistema y facilitando la reconfiguracién de los equipos y

sistemas.

Las empresas han abierto nuevas posibilidades a través de Internet y Ethernet
para el manejo y control de produccion a distancia, asi como el monitoreo de variables

desde cualquier parte fuera de la compaiiia.
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1.2.1. El concepto del consumo de energia y su importancia.

El consumo de energia eléctrica surge de la incertidumbre para determinar la
capacidad generadora, se considerara como la construccion de nuevas centrales de energia
o simplemente para impulsar la adopcion de medidas de conservacion de energia eléctrica;
0 por el contrario, si existe un exceso de la capacidad que pudiera aconsejar la no
utilizacion de una parte de la generacion de energia eléctrica ya existente (Energy

Information Administration, 2009).

Ruano et al. en el 2005, utilizan algoritmos para disefiar una base de modelos de
redes neuronales con un sistema de adquisicion de datos de climas artificiales y del medio
ambiente para lograr una estimacion de la climatizacion interna de edificios con
simulaciones para realizar una regulacion de la temperatura con el objetivo de economizar

energia.

Los mapas auto-organizados - como modelos neuronales para la prediccion a
corto plazo de las curvas del consumo de energia eléctrica total -, se utilizan para obtener la
curva del consumo eléctrico de las horas del dia siguiente. EI mapa auto-organizado es un
tipo de red neuronal artificial cuyo entrenamiento se realiza mediante un algoritmo de
aprendizaje no supervisado con datos histdricos de afios anteriores, y pueden compararse
las curvas obtenidas del consumo eléctrico real con el estimado, considerando un indice de

error bastante bajo a corto plazo (Senabre, et al., 2004).

Para lograr el andlisis del consumo de energia eléctrica, la red eléctrica realiza el
seguimiento de todas las variables (voltaje, corriente, frecuencia y variaciones de flujos
magnéticos) desde un centro de control eléctrico supervisado por los operadores,
ejecutando ajustes de produccién de acuerdo al consumo de energia, graficando en tiempo
real los valores promedio de la energia programada con la prevision realizada para ese dia

y el consumo real por cada 4 segundos en intervalos de un minuto ( Wong, et al., 2009).

Da’na et al., 2006 plantean la utilizacion de una plataforma basada en

conectividad GSM, a través de comunicacion ethernet y protocolo TCP/IP con banda
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ancha, lo que facilita el analisis del consumo con un PLC, conectado a la red a través de

una computadora con el puerto serial o profibus.

Utilizando la supervision de cargas (basado en lecturas digitales y un control
programable con PLC’s para controlar y analizar las variables a través de la web), se
desarrolla una interface graficable utilizando técnicas de Internet basadas en pruebas de
ambiente de laboratorio propuestas por arquitectura WBRELSAC, lo que permite a los
usuarios el acceso con datos en tiempo real y el poder manipular los instrumentos via web
a través de protocolos como http y ethernet TCP/IP para analizar el consumo de energia
eléctrica (Wei-Fu Chang et al., 2006).

Las computadoras, la creacion de redes, el monitoreo de energia y el desarrollo
de la tecnologia de base de datos han tenido un gran impacto en el aspecto de la calidad de
la energia: en lecturas de medidores eléctricos, en el registro de energia utilizada por los
diferentes usuarios, asi como la adquisicion de datos de energia confiable. Los avances
tecnoldgicos en la creacidon de redes, comunicaciones, gestion de datos y tecnologia de
medicion se han combinado para disminuir de manera importante los costos de los sistemas
de monitoreo de energia (SME), y para aumentar la capacidad de estos sistemas al incluir

datos de la calidad de la energia.

Los ingenieros eléctricos no solo necesitan las lecturas de kW/h para planificar el
crecimiento de red. Ellos necesitan el perfil detallado de informacién de la carga, su perfil y

los datos contenidos en los armonicos generados por dicha carga.

Como los usuarios demandan una mejor calidad de los servicios publicos, es
importante que tengan datos sobre la calidad de energia. Con el fin de que las empresas
planifiquen una expansion de la red eléctrica y ofrezcan una mejor calidad de suministro,
necesitan una gran cantidad de datos sobre la red existente y su rendimiento. Los sistemas
SME pueden ofrecer solo una pequefia cantidad de los datos para tomar acciones de ahorro
de energia de forma local, la proxima generacién de predictores de carga requieren mas

informacién a fin de r predecir la carga necesaria que requieren los diferentes sectores
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consumidores de energia para su Optima operacién. Las  acciones mencionadas

anteriormente podrian motivar a los consumidores a ahorrar energia.
1.2.2. Motivacién de los consumidores para ahorrar energia

La necesidad de una mayor flexibilidad del sistema eléctrico, los nuevos
escenarios legislativos y econémicos, el ahorro de energia y el impacto medioambiental,
han contribuido al desarrollo de nuevas investigaciones sobre el despliegue de datos de
consumo eléctrico que demuestren que las medidas adoptadas son eficientes para lograr un

cambio en el comportamiento en los usuarios.

Es importante el ahorro de energia ya que ayuda a reducir costos energéticos y
ayuda a mantener la economia. La mayoria de los estudios anteriores muestran el total de
consumo de energia en edificios, y no el consumo de los distintos aparatos o actividades.
Una eficiencia energética significa simplemente, utilizar toda la energia que necesitamos o

deseamos en forma inteligente:

e Sin privarse de usar algun artefacto eléctrico,

« Sin sacrificar el confort que nos brindan los electrodomésticos, los ventiladores y
equipos de aires acondicionados, sino todo lo contrario.

« Significa usar todo lo que se necesita consumiendo mas eficientemente y

reduciendo la factura de luz.

Asimismo, podemos utilizar en forma eficiente todos los aparatos eléctricos del
hogar o la oficina, evitando el gasto irracional de la energia. Aprendiendo a utilizar
correctamente los mismos, seguiremos disfrutando del confort que nos brindan con el
beneficio de consumir menos energiay reduciendo los costos de la factura

de energia eléctrica.

El desarrollo de nuevas investigaciones en el area de energia eléctrica considera
que los avances tecnoldgicos en el area de la electronica y comunicacion pueden crear
nuevos sistemas de informacion, visualizacion, prevision y ahorro para el sector publico.

Una persona puede tomar las lecturas individualmente, estas lecturas tomadas por el
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usuario, se conocen como comportamiento de ahorro de energia (ESB). Los ESB son
comportamientos habituales para el ahorro de energia que el usuario puede aplicar cuando
estd usando los aparatos y equipos de la casa, en vez de tomar acciones de comparacion

relacionadas, segun lo que mencionan Barr et al., (2005).

1.3. Desarrollo de sistemas de prevision y monitoreo del consumo de energia para

el sector publico

El problema del consumo de energia eléctrica para el sector publico puede ser tan
sencillo o complicado como se quiera. Por lo general, el problema tiene que ser dividido
para el andlisis de restricciones que dan origen a diferentes problemas del consumo de
energia. Las diferentes soluciones son iteradas hasta que no se viola ninguna restriccion. El
problema es fécil de resolver cuando se hacen las consideraciones adicionales como utilizar
funciones de costo convexas de segundo orden, que lo convierten en un problema de

programacion lineal.

El problema de consumo es que se plantea para un sélo intervalo de tiempo, esto
provoca que la demanda sea constante y generalmente se asume que las curvas de entrada-
salida son suaves y convexas, las cuales pueden ser representadas por funciones lineales o
cuadraticas. Un caso simple del consumo son las pérdidas de transmisién, en donde las

Unicas restricciones son el balance de potencia y los limites de potencia de cada generador.

Convencionalmente, se aplican diferentes técnicas para atacar los diferentes tipos
de problemas del consumo. Sin embargo, cualquier cambio en la formulacion del problema,
puede requerir una alteracion parcial o el reemplazo total de la técnica utilizada. EI tiempo
y esfuerzo que se requiere para adecuar la técnica son inadecuados para muchas

aplicaciones practicas.

Algunas de las técnicas utilizadas para solucionar los problemas de consumo de
energia eléctrica son las tablas de mérito, método de lambda iterativa, programacién
dindmica y el método del gradiente que utiliza métodos heuristicos y reglas deterministicas

transitorias para obtener estrategias de solucion.
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En contraste a las técnicas convencionales, los algoritmos genéticos han exhibido
robustez en la habilidad para encontrar 6ptimos globales en la solucién de los problemas de
consumo de energia de diferente complejidad. La mayor atraccion de estos algoritmos es
que no son computacionalmente simples, pero bastantes poderosos en la busqueda de
Optimos globales. En el caso del problema del consumo eléctrico, estos algoritmos permiten

utilizar de igual manera funciones de costo lineal o no lineales.

La prevision del consumo de la energia eléctrica ha causado interés desde el
momento en que las redes eléctricas se instalaron como sistema bésico de transporte y
distribucion de energia y al haber proliferado el uso masivo de la energia eléctrica en el

entorno industrial, comercial y doméstico, como se muestra en la figura 6.

ASPECTOS
ECONOMICOS
PLANEACION
TRANSIMSION PREVISION
GENERACION
OPERACION
RECURSOS

MATERIALES
HUMANOS

DISENO E
INVESTIGACION
MANTENIMIENTO

COSTO
USUARIO

Figura 6. Proliferacion de energia eléctrica
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Debido a la naturaleza del tipo de modelo utilizado, la bondad de las previsiones
varia notablemente. Existen algunas realmente certeras, con margenes de error de menos de
50 kW, y otras en las que el modelo no ha sido capaz de estabilizarse lo suficiente y que
oscilan amplificandose alrededor del valor real (aproximadamente un 10). Los modelos
poco adecuados (los cuales se descubren a posteriori, es decir, una vez que se ha recopilado
la informacion real de los consumos) estan motivados por datos de origen a su vez
irregulares. Intentar predecir un dia laboral empleando como datos de partida los consumos
de un festivo, por ejemplo, suele desembocar en predicciones erraticas y a menudo bastante

inciertas.

A pesar de que esas previsiones no son del todo utiles, el procedimiento de
obtencion del modelo no pierde validez pues de una manera mas 0 menos acertada, es
capaz de decir de antemano el nivel de confianza que podemos asignarle a una prediccion
en concreto. Ademas, la prevision misma nos informa de su validez, pues observando la
gréafica que se obtiene, si vemos grandes oscilaciones de alta frecuencia y que se van

amplificando, podemos asegurar que esa prediccion no sera muy valida.

En estos tiempos en que la energia y las finanzas escasean, el consumo de
electricidad se vuelve significativo. Los costos de generacion estdn aumentando por lo que

también los precios van al alza

En las facturas que entregan las compafias que proveen el servicio, vienen
tendencias generales de consumo pero no un detalle que permita saber a priori cuanto
consumo hubo en una fiesta, o en una noche de peliculas en la TV, o conectando un nuevo
dispositivo electronico (computadora, equipo de mausica, cdmaras de seguridad). Por lo
tanto, el costo de energia eléctrica es un item que no se puede administrar, de manera
deterministica y anticipativa, lo que constituye una debilidad a la hora de manejar

presupuestos.

Las nuevas tecnologias son un aliado indispensable a la hora de hacer mas
eficiente el sistema. Un ejemplo concreto es la distribucion estratégica a lo largo de la red

de capacitores tele comandados para que mediante Internet, se controle su flujo y resulte
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mas eficiente, éste es un sistema utilizado con éxito en Estados Unidos. Un monitoreo
similar podria implementarse en los medidores de consumo eléctrico mediante el reemplazo
de los medidores analdgicos por otros digitales. De este modo, la red estaria
constantemente monitoreada y se podrian implementar programas de administracion

eficiente del suministro y orientacion de la demanda.
1.3.1 Modelos heuristicos

Entendemos como modelo heuristico una representacion sistematica de un
proceso analitico a partir de su conocimiento factual o experiencial y que es efectivo en
términos practicos (Util para la accion). En otras palabras, los modelos heuristicos son

representaciones graficas de un sistema.

En la formacion de un modelo contingente se puede combinar lenguajes de
diverso tipo, desde lenguaje natural al cientifico, sin que ninguno de ellos tenga
preeminencia sobre el otro. Dada la naturaleza no objetiva de la casualidad heuristica estos
modelos carecen de capacidad predictiva de los actos que informan.

Los modelos de conocimiento contingentes pueden ser entendidos en primera
instancia como la antipoda del modelo racional-determinista. Y esa primera aproximacion

es util, pero valida tunicamente en el marco del modelo racional.

Los modelos heuristicos-contingentes pueden ser entendidos no como antipoda,
sino como otra cosa a costa de intentar entenderlos desde su Optica sistémica. La mayoria
de los modelos heuristicos-contingentes constituyen representaciones de problemas que en

primera instancia aparecen como problemas complejos.

En todos los casos resulta evidente que no hay descripcion casual-objetiva de las
relaciones que comprende el problema analitico. Es decir, no hay descripcién posible que
pueda ser entendida en un sentido casual-objetivo determinista. No se trata de discutir, ni la
propiedad de la pregunta ni la posibilidad de hallar alguna forma de hacerla operativa en
forma heuristica, como tan profusamente se ha hecho en los ultimos afios; sino que se

pueda representar en el marco logico.
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Los modelos heuristicos son una herramienta mediante la cual se pueden
solucionar problemas que aparentemente son complejos pero en realidad no lo son,
simplemente nos ayuda a tomar decisiones de acuerdo a lo que nos arroje el modelo, en este
caso, basado en los inventarios para poder ensamblar un producto a lo largo del proceso.
Dichos modelos se plantean a partir del comportamiento de variables inter temporales o
series de datos.

1.3.2. La prevision de energia mediante redes neuronales

Debido a las limitaciones de las técnicas clasicas de modelacion se realizan
intentos por evitar un modelo matematico restrictivo (Wong et al., 2009). La capacidad de
las redes neuronales para aprender motiva su eleccion para la modelacion e identificacion

de sistemas dindmicos complejos.

Las redes neuronales artificiales se componen de elementos que funcionan de
forma similar a las funciones méas elementales de la neurona bioldgica, mostrando

caracteristicas del cerebro (Srinivasan et al. 2000).

Cada entrada aplicada representa la salida de otra neurona y se multiplica por un
peso, analogo a la fuerza sinaptica de la neurona bioldgica, y todas las entradas pesadas se
suman para determinar el nivel de activacion de la neurona (figura 7). La sefial SUMA es
procesada por una funcion de activacion para producir la sefial de salida de la neurona, esa

funcién es normalmente la sigmoidea.

Estas redes poseen la capacidad de aprender a través de ejemplos, aun sin
conocimiento previo, y pueden aproximar correctamente cualquier funcién no lineal
continua, asi como modificar su comportamiento en respuesta al entorno. Dado un conjunto
de entradas, pueden auto ajustarse para producir respuestas consistentes (Zhou and Si,
2001). Una vez entrenada, la respuesta de una red puede ser insensible a pequefas
variaciones en su entrada, habilidad que le permite reconocer patrones a pesar del ruido y

la distorsion que se producen en un ambiente real, es decir, la red neuronal puede
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generalizar automéaticamente, como resultado de su estructura y produce salidas correctas

partiendo de entradas imperfectas (Ayata et al, 2007).
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Figura 7. Estructura de la neurona artificial.
1.3.3 La prevision de energia mediante modelos ARX

Un modelo autorregresivo tipo ARX es un modelo discreto lineal en el que la
salida en el instante de muestreo n se obtiene a partir de valores pasados de la salida y de la

entrada (en n-1, n-2, etc.).

Los parametros de un modelo lineal ARX se determinan a partir de valores
muestreados con un intervalo de tiempo de la entrada y de la salida. Esta determinacion se
realiza mediante regresion lineal multivariable, esto es, se determinan los parametros que

minimizan la diferencia cuadratica entre los valores reales y los calculados por el modelo.

En realidad los modelos ARX determinan los valores muestreados de la respuesta
de un proceso lineal continuo a una entrada escalonada como la representada en la figura 8.
Lo normal es que la variable de entrada no varie de forma escalonada, aunque, como se
aprecia en la figura, si el intervalo de muestreo es suficientemente pequefio la aproximacion

de la entrada real por una escalonada seréa buena.
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Figura 8. Modelo ARX

Los ARX son modelos matematicos dinamicos derivados de la teoria de
Identificacién de Sistemas. Cuando se aplica a la identificacion en el espacio de estados se
obtiene un nuevo método de identificacién que comienza calculando un ARX, basado en el
modelo de parametrizacion completa y las realizaciones equilibradas. De esta manera se
consiguen realizaciones de baja sensibilidad y que evitan los problemas de estructura de las

realizaciones canonicas (Preminger and Franck, 2007).

ARX es un modelo de entrada-salida, es un modo de describir un sistema

dinamico basandose exclusivamente en la relacion entre las entradas y salidas del sistema.

Un modelo es estable cuando cumple alguna de las dos condiciones siguientes:

1.- Ante una variacion puntual en el valor de una variable explicativa, la variable
dependiente retorna a su valor de equilibrio.
2.- Ante una variacion permanente en el valor de una variable explicativa, la variable

dependiente evoluciona hacia un nuevo valor de equilibrio.

21



Se demuestra que para que un modelo dindmico sea estable en las raices del polinomio

deben ser en valores absolutos mayores que la unidad.

Esta condicion de estabilidad nos asegura que al pasar del modelo dindmico, la suma de los
coeficientes del polinomio es finita, es decir, la serie es convergente. Por lo tanto, el
impacto sobre la variable endogena es finito, pasado un tiempo se retorna al equilibrio o

bien, se tiende hacia un nuevo equilibrio.

Los modelos autorregresivos pueden describirse, de una forma general, como
aquellos en los que una variable se explica, al menos en parte, en funcion de sus valores
pasados. Pueden plantearse como una generalizacion de un vector de n variables. Estos
modelos han cobrado una gran importancia en las Gltimas décadas en el campo de la

econometria y la economia.

Se ha demostrado que modelos sencillos de este tipo, con un pequefio nimero de
variables y pardmetros, compiten, incluso con ventaja, en su capacidad de prediccion y
simulacion frente a los grandes modelos macro econométricos que, incluyendo cientos de

variables y parametros, se habian desarrollado en los afios cincuenta y sesenta.

Los modelos autorregresivos son modelos que relacionan entre si varias variables
y en los que el valor que toma cada una de ellas en un periodo de tiempo se relaciona con

los valores que toma esa misma variable y todas las demas variables en periodos anteriores.

Las técnicas de series temporales en ARX, desarrolladas originalmente para
analizar largas secuencias de datos muestreados regularmente, son totalmente adecuadas
para el andlisis de prevision. Se discute la utilizacién de métodos de enfoque en modelos
para la deteccion de defectos y su aislamiento basado en el uso de técnicas de estimacion de
parametros de series temporales. Ademas se explora una serie de tacticas variadas para
generacion de residuos haciendo uso de la estadistica para detectar la presencia de defectos
del vector. Estas tacticas suelen clasificarse como paramétricas y no paramétricas. En
concreto, tanto los modelos de series temporales como los modelos autorregresivos se

enmarcan dentro de la categoria de técnicas paramétricas.
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Se han llevado a cabo un gran ndmero de estudios en los que los modelos de
series temporales se usan como herramientas auxiliares para la identificacion de

caracteristicas dinamicas, usualmente parametros modales.
1.3.4 La prevision de energia mediante modelos difusos

Los modelos basados en logica difusa de Zadeh constituyen un conjunto de
herramientas de representacion o modelizacién que pertenecen al campo conocido como
“soft computing”. La logica difusa es una técnica para la incorporacion del conocimiento

estructurado humano en algoritmos eficientes (Pan et al., 2011).

Muchos de los procesos intelectuales humanos estan basados en un razonamiento
inductivo, cuyo mejor exponente son los razonamientos que linguisticamente responden a
estructuras logicas del tipo “SI...ENTONCES...”. Se puede argumentar que el
conocimiento de reglas conlleva a acciones, toma de decisiones, etc. Una regla de este tipo
es una funcion de multiples variables que relaciona las variables asociadas al “SI” y
denominadas como antecedentes o causas, con las variables asociadas al “ENTONCES”,

denominadas consecuentes o efectos.

Una de las caracteristicas del conocimiento humano es caracterizar las
situaciones, elementos, propiedades, etc., mediante términos vagos o difusos. Asi, para la
mente humana, por ejemplo, un rascacielos no es un edificio de mas de 100 metros de
altura, sino que es un edificio “muy alto”, pero en esta tltima idea hay una incertidumbre
inherente: ¢Cudl es la frontera entre un edificio muy alto y otro que no lo es? Esta
incertidumbre puede ser acotada en términos matematicos mediante lo que determinamos
funcién de pertenencia, que es la expresién matematica del grado (entre 0 y 1) en que se
valora la pertenencia de un elemento a un conjunto determinado por un especifico término

difuso (en este caso “muy alto”).

La funcion de pertenencia es una funcion que asocia a cada elemento (del
conjunto difuso) con un valor dentro del intervalo (0,1) y dentro del universo de discurso.

Las funciones de pertenencia méas usuales son triangular, trapezoidal, gaussiana, sigmoidea
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y campana. La figura 9 muestra tres funciones de pertenencia, para otros tantos conjuntos
difusos, definidos para un universo en el intervalo (0,20).
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Figura 9. Funciones de pertenencia

1.4. Hipotesis

Es posible modelar el consumo de energia eléctrica a partir del comportamiento
de sus cargas, generando analisis de modelos con métodos heuristicos.

1.5. Objetivo

El objetivo general

Realizar un modelo de la energia eléctrica basado en la previsién del consumo

eléctrico de energia a partir de sus estimaciones; considerando los cambios tecnoldgicos
como la eficiencia de la electricidad.

Objetivos especificos
1. Obtener una base de datos a partir de un historial del consumo de energia eléctrica.

2. Desarrollar un algoritmo de prevision del consumo eléctrico basado en métodos
heuristicos.
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3.Desarrollar una estrategia para minimizar el consumo de energia eléctrica,

estableciendo prioridades de conexion y desconexion en forma inteligente.
1.6. Justificacion

El consumo energético mundial ha crecido de forma continua. En 1890 el
consumo de combustibles fosiles alcanzé al de biomasa utilizada en la industria y en los
hogares. En 1900, el consumo energético global supuso 0,7 TW (0,7x10" vatios). Durante
el siglo veinte se observé un répido incremento en el uso de los combustibles fosiles que se
multiplicaron por veinte. Entre 1980 y 2004, las tasas anuales de crecimiento fueron del
2%.(Chen et al., 2000).

Los sistemas de control del consumo eléctrico por horarios ayudan a los
consumidores de energia eléctrica a obtener ahorros economicos hasta de un 20% anual

(Jayante et al., 2000), sin considerar las multas.

Al no tener un sistema de control automético del consumo se tienen sanciones
econdmicas que podrian ser resueltas mediante diferentes algoritmos de control como son
Relaxed Programing Dinamic (RDP) (Tsair-Fwu et al., 2008), l6gica difusa (Chang, 2002),
redes neuronales artificiales y PLC’s (Da’na et al., 2006); con todas estas técnicas de

control ligadas con la prediccion se obtendria un sistema de control en linea.

Actualmente se pagan multas excesivas por cargos en el consumo de energia
eléctrica, - impuestas por la compafiia suministradora de energia eléctrica -, aparte del
consumo mensual de energia eléctrica. Por estas razones se propone desarrollar un sistema
de andlisis y prevencién del consumo de energia eléctrica para edificios, buscando obtener

ahorros potenciales en la energia eléctrica total consumida por la subestacion.

El consumo de energia eléctrica es una herramienta de particular interés para
la generacion y operacién de sistemas de suministro eléctrico, considerado como una
necesidad para todas las actividades. En México tenemos un potencial de ahorro de energia
superior al 20%, lo que significa una economia de 100 mil millones de pesos al afio.
(Abido, 2006).
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Son multiples los factores que influyen en el consumo de energia eléctrica, pero
toda la literatura consultada coincide en que existen dos variables claves, que son de uso
obligatorio en cualquier modelo de prevision: la temperatura y la laboralidad. Sin embargo,
a pesar de que todos los modelos de prevision deben considerar dichas variables, el impacto
de las mismas puede ser radicalmente distinto dependiendo de la topologia de clientes que
se estén modelando (VVoorspools, 2004; Omer, 2008; Basaran, et al., 2010).

El consumo de energia eléctrica lo determinan varios factores. Los mas
importantes son el ritmo de la actividad econdémica, el crecimiento demografico, el nivel de
desarrollo, las condiciones climaticas y geogréficas, la estructura y los niveles tarifarios;
ademas de cambios tecnoldgicos como la eficiencia de la electricidad en procesos

productivos y aparatos eléctricos.

1.6.1. Aspecto ecoldgico

Aungue Meéxico no estd obligado por ningun convenio internacional a satisfacer
metas cuantitativas en la reduccién de emisiones de gases en efecto invernadero, el
Gobierno Federal ha trabajado en la definicion de metas propias que muestren la voluntad

de nuestro pais para actuar contra el cambio climatico.

La disminucion del cambio climatico, la estabilizacion de las concentraciones de
CO2 atmosférico y los altos costos energéticos son cuestiones importantes a tratar en
cualquier tema de sustentabilidad. Los expertos suponen que el calentamiento global, a una
velocidad de 0.2 grados kelvin por cada 10 afios, no representa una amenaza para la
biodiversidad y el ecosistema. Un estudio preparado por un grupo intergubernamental de
expertos sobre el cambio climatico (Watson et al., 2009), pone de manifiesto la necesidad
de una estabilizacion a largo plazo de las concentraciones atmosféricas de CO2 en 550

partes por millon.

Por lo tanto, para mantener el incremento de la temperatura a este nivel, de
acuerdo a los escenarios elaborados por Shing et al. (2007) y Flax (2001), es posible

escribir las tendencias de las emisiones de CO2 que puedan estabilizar dichas
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concentraciones en la atmosfera. Ambos informes llegaron a la conclusién de que las
emisiones per capita no deben ser superiores a 1 tonelada anual. En el periodo 2150-2200,
con el consumo de combustibles fosiles que representa las emisiones antropogénicas de
CO2, el uso de tecnologias y técnicas de ahorro de energia seran cruciales para ahorrar

energia y mantener los niveles de CO2 recomendados.

Es imprescindible reducir la dependencia que la economia del pais tiene en el
petréleo y los combustibles fosiles. Es una tarea urgente, segun muchos de los estudiosos
del ambiente, porque la amenaza del cambio climéatico global y otros problemas
ambientales son muy serios y porque, a medio plazo, no podemos seguir basando nuestra

forma de vida en una fuente de energia no renovable que se va agotando.

Ademas esto lo debemos hacer compatible, por un deber elemental de justicia, con

lograr el acceso a una vida mas digna para todos los habitantes del mundo.

Para lograr estos objetivos son muy importantes dos cosas:
e Por una parte, aprender a obtener energia, de forma econémica y respetuosa

con el ambiente, de las fuentes alternativas.

« Pero méas importante ain, es aprender a usar eficientemente la energia.
Hacerlo significa no emplearla en actividades innecesarias y conseguir hacer las
tareas con el minimo consumo de energia posible. Desarrollar tecnologias y
sistemas de vida y trabajo que ahorren energia es lo mas importante para lograr un

auténtico desarrollo, que se pueda llamar sostenible.
1.6.2. Aspecto economico

Es necesario tomar conciencia que uno de los aspectos de la eficiencia de la
economia de cualquier empresa consiste en utilizar adecuadamente la energia eléctrica que
se requiere para la operacion en su planta o edificio, la que normalmente constituye uno de
los costos mas significativos en un mercado competitivo y globalizado. Para ello, es

necesario realizar un diagndéstico energético a fin de determinar las acciones a realizar, las
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que deben sustentarse en un sistema de control adecuado del consumo eléctrico (Kleines, et
al., 2004).

A partir del aumento a las tarifas para uso residencial en todo el pais (1, 1a, 1b, 1c,
1d y le), el 8 de febrero de 2002, se complicé todavia mas el “como”, porque ahora se
aplican de hecho tres tarifas, la que ya existia, otra con aumentos hasta del 80.9 % y la
nueva tarifa DAC, doméstica de alto consumo, con enormes aumentos (Comision Federal
de Electricidad, 2010). Sin embargo, ahora es es necesario conocer y entender la estructura

de esta mezcolanza de tarifas, precisamente porque nos afecta mas que antes.

Un hecho importantes es que el sector de edificios en sector publico actualmente
representa alrededor del 60% del total de consumo bruto de energia, lo anterior provoca
quesea necesario enfocarse en el ahorro de energia y en estrategias para impulsar la
eficiencia energética, ademas de nuevos desarrollos y modelos que impacten directamente

en el ahorro de energia.
Los principios son los siguientes:

1. Mejoras al disefio en la construccién de las instalaciones, en general, del sector
publico.

2. Considerar un cambio de actitud en el comportamiento de los ocupantes en las
instalaciones.

3. Mejorar la eficiencia en los sistemas de prevision y transporte de energia eléctrica.

4. Generacion de energia renovable.

5. Mejorar la gestion de la energia eléctrica en el sector publico, partiendo de ahi a lo

general.

Los altos costos econdémicos ecoldgicos y sociales en materia de energia eléctrica
a nivel mundial son patentes, y México no es la excepcion; lo anterior ha provocado la
busqueda de nuevas tecnologias y técnicas de modelado para la prevision y ahorro de
energia, no solamente en los sectores industrial y comercial sino también en el sector

publico. En México, el 90% de la energia eléctrica es generada a base de combustibles
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fosiles; por esta razén, cualquier esfuerzo que contribuya al ahorro de energia contribuye
directamente al cuidado del medio ambiente. La fraccién que representa la electricidad,
respecto del consumo de energia final, es mas alto cuanto méas evolucionadas estan las

sociedades.

En estas circunstancias, es necesaria la produccion de energia eléctrica utilizando
fuentes energéticas renovables. México consume un promedio anual de 1700 KW/h de
energia anuales por persona comparado con los paises desarrollados. Es poco, pero segun
las tendencias mundiales, es bueno para el pais mantenerse en un promedio de 2000 kW/h
por persona, ya que hacia alla van las tendencias. Mientras las tecnologias de energias
renovables y de ahorro de energia no abaraten sus costos, sera necesario seguir
consumiendo combustibles fosiles, y la idea es buscar métodos que contribuyan al ahorro

de energia y al mismo tiempo, motiven a los usuarios a ahorrarla.

El consumo energético mundial ha crecido de forma continua. En 1890 el
consumo de combustibles fosiles alcanzé al de biomasa utilizada en la industria y en los
hogares. En 1900, el consumo energético global supuso 0,7 TW (0,7x10" vatios). Durante
el siglo veinte se observé un rapido incremento en el uso de los combustibles fésiles que se
multiplicaron por veinte. Entre 1980 y 2004, las tasas anuales de crecimiento fueron del
2%.(Chen et al., 1990).

Los sistemas de control del consumo eléctrico por horarios ayudan a los
consumidores de energia eléctrica a obtener ahorros econdmicos hasta de un 20% anual

(Wei-Fu et al., 2006), sin considerar las multas.

Al no tener un sistema de control automatico del consumo se tienen sanciones
econdmicas que podrian ser resueltas mediante diferentes algoritmos de control como son
Relaxed Programing Dinamic (RDP) (Tsair-Fwu Lee, et al., 2008), légica difusa (Chang,
2002), redes neuronales artificiales y PLC's (Da’na, et al., 2006); con todas estas técnicas

de control ligadas con la prediccion se obtendria un sistema de control en linea.
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Actualmente la Facultad de Ingenieria paga multas excesivas por cargos en el
consumo de energia eléctrica, impuestas por la compafila suministradora de energia
eléctrica, de aproximadamente 47,000 pesos mensuales (figura 10), a parte del consumo
mensual de energia eléctrica (figura 12). Por estas razones se propone desarrollar un
sistema de analisis y prevencion del consumo de energia eléctrica para edificios, buscando

obtener ahorros potenciales en la energia eléctrica total consumida por la subestacion.
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Figura 10. Cargos por consumo de energia eléctrica en la facultad de Ingenieria (UAQ)
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Figura 11. Costo de energia eléctrica en la facultad de Ingenieria (UAQ)
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1.6.3. Aspecto social

La energia segura de hoy nos permite acceder a una mejor calidad de vida. Sin

ella, no accedemos a ciertas ventajas como:

» Conservar mejor los alimentos, a través de la refrigeracion
» Conservacion de vacunas y medicinas

» Acceso a mayor informacion mediante la tecnologia

» Productividad en horarios de trabajo no comunes

» Desarrollar investigacion.

La abundancia de energia y la falta de conciencia sobre el impacto de su uso en el
ambiente, han facilitado por un lado, actividades humanas, comerciales e industriales de
consumo intensivo e ineficiente de energia y, por el otro, el crecimiento desordenado de las
ciudades, que hoy en dia son verdaderas maquinas de consumir de energia, que producen
enormes cantidades de residuos y devoran el medio natural. Ahorrar energia y utilizarla
mas eficientemente implica un cambio de hébitos y actitudes que favorezcan la economia

familiar y protejan el entorno natural sin sacrificar o reducir la comodidad y bienestar.

En el aspecto social, contribuir al ahorro de energia eléctrica es contribuir a que las
préximas generaciones tengan este servicio; de ahi, los esfuerzos que se han realizado a
nivel nacional e internacional en la busqueda del uso de nuevas tecnologias y técnicas de

modelado para el control, ahorro, y administracion de la energia eléctrica.

El acceso a la energia permite mejorar las condiciones de vida de los individuos; por
ello, surge la importancia del desarrollo de nuevas tecnologias para su correcta

administracion, distribucién, y control.

La electricidad permite alargar las horas de luz (mejoras a la productividad en
talleres de artesanias, nifios y adultos pueden estudiar tras la puesta del sol, etc.), ademas de

permitir, por ejemplo, conservar medicamentos en neveras en puestos de asistencia técnica.
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Por los tres aspectos anteriores, es importante tener un sistema de prevision,
control, y administracion de la energia eléctrica. Al mismo tiempo, es fundamental conocer
los consumos en tiempo real con la capacidad de medir en diferentes equipos y edificios

para una mejor gestion de la energia eléctrica.
1.7. Estructura de la tesis

La tesis est4 organizada de la siguiente forma: en el capitulo 2 se muestra las
consideraciones tedricas mas reciente, para la implementacion de los algoritmos de analisis
de energia y los sistemas de prevision basados en métodos heuristicos. El capitulo 3
describe la metodologia utilizada para el analisis y prevision de la energia eléctrica.
Posteriormente, en el capitulo 4 se muestran los resultados obtenidos del andlisis y
finalmente, en el capitulo 5 se presentan las conclusiones del trabajo.

Il. CONSIDERACIONES TEORICAS

2.1 Teoria de las redes neuronales artificiales

Actualmente las redes neuronales son una excelente herramienta para realizar
diversas tareas como son: reconocimiento de patrones (objetos en imégenes y dibujos),
reconocimiento del habla, deteccion de explosivos, identificacion de rostros humanos (en
los aeropuertos para saber qué personas entran y salen del mismo), realizar comprension de
datos, videojuegos, aprendizaje artificial y predicciones. Muchas veces se opta por
aplicarlas para resolver un problema ya que existen ciertos procesos para los que no existen
algoritmos para resolverlos (como puede ser el reconocimiento de imagenes); esto ocurre
porque los algoritmos son exactos, mientras que las redes neuronales tienen mas
flexibilidad (Shina et al. 2001). Los modelos de redes neuronales pueden ser aplicados en
la ingenieria hacia problemas con naturaleza no lineal, una de las caracteristicas

fundamentales de estos modelos es la velocidad de respuesta para obtener soluciones.

Las ANN son buenas para las tareas que implican conjuntos de datos incompletos,
la informacion confusa o incompleta, y para problema muy complejo y mal definido, donde

los seres humanos suelen decidir de forma intuitiva. Ellos pueden aprender de los ejemplos
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y son capaces de hacer frente a problemas no lineales. Ademas, exhiben robustez y
tolerancia a fallos. En el aprendizaje de una red se puede determinar que el ajuste de los
pesos Y las variables de la activacion y las funciones de transferencia con el fin de realizar
una funcién deseada (Gonzalez and Zamarreno, 2005).

Una red neuronal se compone de neuronas interconectadas, como los elementos
de procesamiento que tiene caracteristicas similares a los insumos, la fuerza sinaptica, la
salida de la activacion y el sesgo (figura 12). Las interconexiones entre las neuronas llevan
el peso de la red (Gareta et al., 2006). La ventaja de ANN ante otros métodos es su
realizacion en el modelado de los complejos problemas que tienen muchas variables (Wong
et al., 2010). Una red backpropagation es la red mas popular debido a la capacidad de
encontrar soluciones no lineales indefinidas en problemas complejos. Los errores de la
salida de una red de backpropagation se propagan hacia atras a través de las mismas
conexiones que se utilizan en el mecanismo de feedforward de la derivacion de la funcion

de transferencia hacia adelante.
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Figura 12. Redes neuronales interconectadas
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Una red neuronal se compone de neuronas de entrada, neuronas ocultas y
neuronas de salida. Cada una de éstas se agrupa en capas. La Ultima capa, la de salida,
suele tener una menor cantidad de neuronas que las de entrada (figura 13). Los datos se
propagan por toda la red partiendo desde las neuronas de entrada hasta llegar a las
neuronas de salida. A su paso van cargando los pesos de cada una de éstas. Lo que
generalmente importa es solo el peso final de las neuronas de salida. Cuando las sefiales de
salida se transmiten a las neuronas de entrada, el conjunto de sefiales se procesa
nuevamente modificando los pesos neuronales. La discusion sobre si este proceso converge
a estados especificos para cada neurona a través de las iteraciones es complejo, pero
muchas veces es asi. Es decir que las redes neuronales minimizan o maximizan los valores

hasta encontrarlos 6ptimos.
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Figura 13. Arquitectura de una red neuronal

Los nodos escondidos con las funciones de transferencia no lineales son usados
para procesar la informacion recibida por los nodos de entrada. La red puede ser escrita

como:

¥ =g t E_i'n=1 o f{EF‘:Lﬁ‘q » + .Enj} + ez (1)

34



Donde m es el nimero de nodos de entrada, n es el nimero de nodos escondidos,

F es una funcion de transferencia sigmoidea, como la funcion logistica:

f&) = ——= (@ =0.1.0m) )

14+expl—x)

Esta funcion representa a un vector de pesos desde los nodos escondidos hasta los
nodos de salida para introducir la no linealidad al modelo. ag y Poj Son los pesos de los
arcos principales de los términos parciales, los cuales tiene valores siempre igual a 1(Cheng
and Titterington 2004; Zhiwei et al., 2007).

Una normalizacion de los datos es necesaria para evitar que las condiciones de las
neuronas sean saturadas. Si las neuronas se saturan, se produce un pequefio cambio en el
valor de la entrada que puede ocasionar un error en el valor de salida. Para ello, los datos
deben ser normalizados antes de ser presentados a la red neuronal artificial. La
normalizacion comprime el rango de los datos de entrenamiento entre 0 y 1. La

normalizacion es llevada a cabo por medio de la siguiente expresion:

X = (o=t range + starting valus 3)

n
Tmay~Tmin

Donde X%, es el valor de los datos normalizados, Y Xnin Y Xmax SON 10 minimos y

méaximos de los datos de todo el conjunto.

Se requieren varias iteraciones para entrenar una red pequefia, incluso para un
problema simple. Reducir el nimero de iteraciones y agilizar el tiempo de aprendizaje de
las ANN, son temas de investigacion reciente; algunas mejoras del algoritmo de retro
propagacion son el descenso del gradiente y el algoritmo de Levenberg-Marquardt (Doukas
et al. 2007; Wojciech and Piotr, 2005.; Zhou and Si, 2001).

2.2 Teoria de los modelos ARX

Los parametros para un modelo lineal ARX se determinaron a partir de valores

muestreados con un intervalo de tiempo T de la entrada y de la salida. Esta determinacion
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se realiza mediante regresion lineal multivariable, esto es, se determinan los parametros ay,
ana Y b1 que minimizan la diferencia cuadrética entre los valores reales y los calculados por

el modelo autorregresivo siguiente:

yn = — ayyp(t — 1) — = — @pgy(t — 1) + byu(t — 1) (4)

+o 4 bopult —np) + elt) + cyelt — 1)
+ + et —m.)

También llamada estructura de ecuacién del error, donde v = sefial de salida, « =
sefial de entrada, t = tiempo discreto, a,, b, , ¢, = parametros del modelo, e = error y
ng. my, n = NUMero de polos. La salida en el instante de muestreo t se obtiene a partir de
valores pasados de la salida y de la entrada (en t-1, t-n,, etc.). La seleccién de los valores
del mejor modelo se obtiene por medio de los procedimientos de estimacion (Abhijit et al.,
2011). La estructura ARX tiene un sistema que se puede definir por medio del nimero de

polos, numero de ceros, y el tiempo de retardo.

Los valores se obtienen mediante el procedimiento de estimacién, ingresando los

coeficientes como parametros para determinar el vector & a estimar:
y(t.6) = Gz, 6)ult) + Hiz Be(t) (5)

Para evitar el ruido blanco como un error directo en las ecuaciones, los parametros

de ajuste de la estructura ARX seran los siguientes:
6 =1y @y weeng by By weeibpg]” (6)
A menudo la ecuacion del modelo ARX (4) se representa como:
V@ y )= W ult —n) + () (7
Donde las matrices V{z) y Wiz} estan dadas por:

Vizl:il + ozt 4. .. +a, 77" ©)
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Wizd:14 bzt .. day 27" 9

El nimero de entradas se representa por =, y =, | nimero de salidas, vz} y w(z),
n, POr =, m, y m, SON matrices, respectivamente, los cuales son elementos del polinomio en
el operador de desplazamientoz=™ (con m como cualquier nimero natural). Las entradas

a;; () Y b;; (=) de las matrices v(z) y w(z) pueden expresarse como:

af_i' I:Z:] = IflLl__I + ﬂ"-ij 2_1 + +anuz—_ﬂ£i‘f (10)

y bii(z) = bz ™0 4 .l by, z E

L L Ve g

:i_l'_ni::i_l""l (11)

y z7* es la retroalimentacion del operador de desplazamiento
z7hult) = ut - 1) (12)
2.3 Teoria de los modelos difusos

La identificacion de sistemas implica el uso de herramientas matematicas y
algoritmos para construir modelos dindmicos que describan el comportamiento de sistemas
del mundo real a partir de los datos medidos. Siempre hay dos requerimientos en conflicto
durante el proceso de modelado: la interpretabilidad, es decir, la capacidad del modelo para
expresar el comportamiento del sistema real de manera comprensible; y la precision,
entendida como su capacidad para representar con exactitud el sistema real. Obtener altos
grados de interpretabilidad y precision es un objetivo contradictorio en si mismo y, en la
practica, una de las dos propiedades prevalece sobre la otra.

Los sistemas difusos han demostrado su capacidad destacada como herramientas
de modelado. La légica difusa ha mostrado su habilidad para generar distintos tipos de
modelos difusos, con un equilibrio precisién-comprensibilidad diferente y para permitir la
incorporacion de conocimiento experto humano, asi como para integrar el procesamiento

numerico y simbdlico dentro de un esquema comun.
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La idea del modelamiento difuso es dividir (particion) los posibles valores de
entrada (antecedentes). Los consecuentes pueden ser funciones de pertenencia (Mamdani y
sukamoto), valores constantes (Sugeno de orden zero) o funciones lineales (Sugeno).
Los diferentes consecuentes resultan en diferentes sistemas de inferencia pero los

antecedentes son los mismos.

La figura 14 muestra la estructura general de un sistema de inferencia difusa. El

vector de entradas esta representado por & y corresponde al conjunto de valores numéricos

de las variables de entrada del sistema. La primera tarea del sistema es convertir esas
variables numéricas de entrada en variables que pueda manipular ese sistema de inferencia
difusa. Esta labor la realiza el bloque “fuzzyficador” que calcula los niveles de pertenencia
de los valores de entrada a los diferentes conjuntos difusos en los cuales se ha dividido el

universo de las diferentes variables de entrada al sistema.

MODULO DE
DIFUSO ROCESAMIENT

ECODIFICADO
DIFUSO

>0~ >0

Figura 14. Estructura general del modelo difuso

La base del razonamiento difuso son las reglas del tipo “SI ... ENTONCES ...”.
El conjunto de reglas (base de reglas) constituye el conocimiento lingiiistico que “tiene” el
sistema de inferencia difuso y que le permite resolver el problema. Cada una de las reglas

responde a una expresion como la reflejada en la ecuacion (13), donde =, 'y  =x,

representan dos de las variables de entrada, y representa la variable de salida.

IFx, isdandx, is B THENyiscC (13)
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En la ecuacién (13) 4.8 y ¢ son conjuntos difusos definidos en el universo de
discurso de =x,, x, e y representados por la etiqueta linguistica correspondiente. A la
proposicion difusa “x, €S A Y x, es E” se le llama antecedente o premisa y a la
proposicion difusa “y es ¢ se le llama consecuente o conclusion. Una regla expresa un
tipo de relacion entre 4,2 y ¢ que se denomina implicacion logica. El bloque agregador

manipula los resultados de las distintas reglas para producir un resultado, todavia en
términos difusos, que el bloque “defuzzificador” se encarga de convertir en una variable

numérica (figura 15).

Existen varios tipos de sistemas de inferencia difusa que difieren,
fundamentalmente, en la parte consecuente de las reglas, el método de agregacion y la
correspondiente “defuzzyficacidn” posterior. Entre estos sistemas se pueden citar los de
Mandini, Takagi-Sugeno yTsukamoto (Kazemian, 2004). De ellos, el sistema utilizado en
los trabajos de investigacion reflejados en este documento ha sido el de inferencia difusa
de Takagi-Sugeno.
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FUZZY

FROM EXPERT KNOWLEDGE:
IFx; esd4 AND x; es B
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SYSTEM DIAGNOSTIC MAKING
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-PROCFSS SYSTFM

3
1

Figura 15. Diagrama de bloques del modelo difuso

I1l. METODOLOGIA

En este capitulo se muestran las diferentes estrategias y métodos utilizados para
desarrollar la investigacién y la descripcion del lugar donde se realizaron las mediciones de
campo. Se muestran las diferentes pruebas de prevision de consumo eléctrico para la
obtencion de los resultados, asi como las definiciones, notacion y fundamentos teoricos
necesarios para comprender el estudio presentado. Se consideran los cambios evolutivos de
los indicadores de la calidad para el consumo de energia en diferentes etapas de la

instalacion de las redes eléctricas.
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Computadoras, redes, control de la energia y el desarrollo de la tecnologia de base
de datos han tenido un impacto importante en el aspecto de la calidad y consumo de la
energia eléctrica: en las lecturas del medidor de electricidad, en el registro de la energia

utilizada por diferentes usuarios, asi como la adquisicién de datos de energia fiable.

Los avances tecnologicos en redes, comunicaciones, gestion de datos y
tecnologia de medicidon se han combinado para reducir significativamente el costo de los
sistemas de control de energia (EMS), y para aumentar la capacidad de estos sistemas para

incluir la calidad de los datos de la energia.

Las mediciones del consumo de energia eléctrica se deberan realizar por los
contadores o medidores de lecturas de consumo de energia. Estos equipos se utilizan para
calcular el valor de la energia eléctrica que se intercambia entre los consumidores y las
empresas generadoras que proveen la energia para tomar el control de la cantidad de
energia que se consume en los sistemas de distribucion interior de los edificios e
instalaciones en el sector publico. Esto debido a que las relaciones monetarias se basan en
lecturas de los contadores, durante la produccién, venta y uso de estos instrumentos en

todos los paises sujetos a un estricto control de pesos y medidas.

La energia desarrollada entre dos puntos en el tiempo T1 y T2 se determina
mediante la integracion de contadores o medidores de energia, lo que indica el trabajo
eléctrico (W) correspondiente a la energia de forma continua. En consecuencia, la medicion
de la energia es la medida de la potencia (P) con tiempo de integracion simultanea, y un
indicador o medidor se implementa mediante un conversor que realiza el producto
instantaneo de voltaje y corriente seguido por un dispositivo integrado. Dada la importancia
y la extension mundial de las redes de corriente alterna, el medidor mas utilizado hoy en dia

es el contador de corriente alterna.

Se utilizaron instrumentos tradicionales de medicidén con circuitos individuales
analogicos para medir y calcular los parametros de energia. Un sistema de control de

potencia en la actualidad puede realizar todas las mediciones en un solo chip. Conforme
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aumenta el nivel de integracion, los indicadores en un futuro serdn méas pequefios, mas

capaces y menos costosos.

En llyas and Yunis, 2006, se enumerd una lista de los componentes de
instalaciones para el sector publico, en el que los sistemas de gestion de energia (SAE) son
los mas importantes. SAE permite al usuario controlar y monitorizar el consumo de energia
de una instalacion situada de forma local o remota. Para un correcto funcionamiento de un
sistema SAE del consumo de energia eléctrica exacto es necesario conocer cOmo es su

comportamiento (Nguene and Finger, 2007).
3.1 Seleccidn del edificio

El procedimiento para disefiar el modelo de prevision del consumo de energia
eléctrica mediante métodos heuristicos se llevé a cabo en el edificio de posgrado de la
facultad de ingenieria en la Universidad Autonoma de Querétaro. La estructura cuenta con
cinco aulas con una superficie de 40 m? y una sala de juntas con una superficie de 56 m?, 1
aula esta equipada con un equipo de aire acondicionado marca York Split de 18000 BTU.
La estructura del edificio es de un solo nivel de 3 m de altura, con paredes de tabique
blanco y techos de concreto, ademas cuenta con un sistema de predicccion de temperatura
interior el cual nos permite saber con tiempo de anticipacion el comportamiento térmico de

la instalacion.

Los datos del consumo de energia usados para la formacién del modelo, se
obtuvieron midiéndolos en la subestacién principal de posgrado, en la facultad de
ingenieria de la Universidad Autonoma de Querétaro, con un sistema de monitoreo de
energia eléctrica (SME) desarrollado en la facultad, y embebido en un servidor web basado
en un micro controlador modular que permite comprobar el consumo de energia en tiempo
real a través de Internet. Los datos de temperatura y humedad relativa fueron obtenidos del
dia 25 de Febrero al dia 14 de Julio del 2010 con los sensores HOBO Pro V2 que permiten
una rapida respuesta en la informacion y almacenamiento de los datos. El software

HOBOware fue requerido para transportar datos de campo para su analisis.
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También fue necesario contar con el dia y la hora en que los datos de energia
temperatura y humedad relativa fueron obtenidos. Los datos fueron comparados con un
analizador de la calidad de la energia de tres fases, el cual cumple con la norma ANSI / ISA

S82.01-1994. La Tabla 1 muestra una parte de los datos de monitoreo obtenidos.

Tabla 1. Medicion del monitoreo de energia

Title W Full Total t min prom max

ID 1 0.00E+00  1.10E+04  1.17E+04  1.44E+04
Type MinAwgMaxFlagged 9.00E+02  9.71E+03  1.15E+04  1.42E+04
Date 06/16/10 1.80E+03  9.10E+03  9.91E+03  1.22E+04
Time 12:37:40 2.70E+03  7.96E+03  9.44E+03  1.30E+04
X Scale 7.70E+04 3.60E+03  7.96E+03  8.50E+03  1.21E+04
XAt 0% 0.00E+00 450E+03  7.62E+03  9.10E+03  1.19E+04
X Resolution 8.55E+01 5.40E+03  7.55E+03  8.02E+03  1.02E+04
X Size 855 6.30E+03  7.62E+03  8.23E+03  1.02E+04
X Unit S 7.20E+03  7.35E+03  7.96E+03  1.05E+04
X Label 76950 s/Div 8.10E+03  7.82E+03  9.10E+03  1.20E+04
Y Scale 2.00E+05 9.00E+03  6.68E+03  7.28E+03  9.64E+03
Y At 50% 0.00E+00 9.90E+03  6.68E+03  8.09E+03  1.19E+04
Y Resolution 2.97E+03 1.08E+04  7.42E+03  8.09E+03  9.98E+03
Y Size 65536 1.17E+04  7.49E+03  8.16E+03  9.51E+03
Y Unit W 1.26E+04  7.22E+03  8.02E+03  1.02E+04
Y Label kW 1.35E+04  7.28E+03  8.02E+03  1.02E+04

La figura 16 muestra el edificio donde se obtuvieron los datos de medicion,
localizado en la Universidad Autonoma de Querétaro, Querétaro, México. La Universidad
Auténoma de Querétaro cuenta con 13 facultades, 2 preparatorias y 3 bachilleres, una
biblioteca central, 2 edificios de servicios académicos, 1 de Investigacion 1 de Posgrado y
una unidad deportiva. Con aproximadamente 27, 000 estudiantes, 3,000 docentes y un
consumo global de energia en el afio 2011 de 335, 698. 56 dolares (departamento de

planeacion de la Universidad Auténoma de Querétaro).
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Figura 16. Posgrado de la facultad de Ingenieria

La localizacion y la ubicacion de las cargas eléctricas en los salones son mostradas
en la figura 17 Cada uno de los salones de clases cuenta con 4 ldmparas fluorescentes de

2x39 Watts tipo slim-line con balastro electronico.

LAMP 3

CLASSRO0

&M
LAMP 2 & LAMP 1

LAMP 4

&M
Figura 17. Localizacion de las cargas eléctricas en salones
3.2 Prevision del consumo de energia eléctrica por medio de Redes Neuronales

Se realiz6 una propuesta de la estimacion del consumo de electricidad en las

instalaciones para sectores publicos, por medio de un modelo de red neuronal artificial con
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el algoritmo de Levenberg-Marquardt, con el fin de llevar a cabo el control del consumo de
energia eléctrica en el sector publico. Se realizaron varias ejecuciones o corridas del

software se para generar 975 datos para la formacion y la validacion de la red.

También se trabajo con una serie de redes de diferente peso y con parametros
diferentes de aprendizaje con el objetivo de encontrar el modelo que podria resultar en el
mejor rendimiento general. Se utilizO una red neuronal de propagacion (perceptron
multicapa), con cuatro neuronas en la capa de entrada, cuatro en la capa oculta y una en la
salida. La funcion de activacion utilizada en la capa de entrada es al mismo tiempo

puramente lineal para las otras capas con una funcion sigmoidea logaritmica (figura 18).

Figura 18. Funcion sigmoidea de una red neuronal

Con esta arquitectura de la red el mejor promedio de las diferencias absolutas
entre los valores medidos y estimados fue seleccionado, expresado como porcentaje de los
valores medidos donde su resultado como un porcentaje no depende de aspectos tales como
la magnitud de los datos de entrada. El objetivo de una red neuronal es encontrar una
configuracién d6ptima de pesos, para que pueda aprender un conjunto de patrones. En

consecuencia, la formacion se convierte en un problema de programacion lineal.
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La descripcion del algoritmo fue: a) la determinacion de variables de entrada y de salida, b)
un conjunto de datos que describe la relacion entre el modelo de insumo-producto fue
agrupada; c) el conjunto de datos se divide en dos partes: una parte se utiliza como un
entrenamiento conjunto para determinar los parametros del clasificador neuronal y la otra
parte (llamada prueba de conjunto o conjunto de generalizacion) se utiliza para estimar el
error de generalizacion. El conjunto de entrenamiento se divide en un subconjunto de
validacién para el ajuste del modelo: d) un modelo convencional se ha desarrollado para
entrenar a la red con el conjunto de datos, €) la relacion entre las entradas y salidas de la red
neuronal se estima. Estos pasos se repiten para encontrar el nimero adecuado de nodos
ocultos, utilizando diferentes pardmetros de entrenamiento para la red 80% de los datos se
utilizan para entrenar a la red, otro 10% para el conjunto de validacion y el restante 10%
para estimar la generalizacién. Los pesos iniciales se inicializan al azar y una serie de redes
son simuladas, cada una por un maximo de 1000 épocas, de los cuales se selecciona la red
con un mejor desempefio. En las redes de propagacion forward back, el nimero de

neuronas ocultas determina qué tan bien un problema se puede aprender.

La ANN aplicada en este estudio, es una red con capas de entrada de 4 nodos y
con una capa oculta con un numero de variables de nodos ocultos, como son la
temperatura (TEMP), tiempo (Hr y DIA) y el consumo de energia (KW) con una capa de

salida con un solo nodo, como se muestra en la figura 19.
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Fig. 19. Red neuronal artificial.

3.3 Estructura de la prevision del consumo de energia en cascada

El consumo de energia eléctrica en el sector publico depende en gran medida de
las variables de temperatura y humedad para mantener un ambiente de confort y
funcionalidad necesaria (iluminacion, ventilacion, calefaccion y enfriamiento). Un modelo
de prediccion en cascada para la demanda méxima de energia eléctrica fue utilizado
basandose en el andlisis de la temperatura exterior (To), radiacion solar (Ra), velocidad del
viento (VW) y la humedad relativa (HRo), teniendo como respuesta de salida la
temperatura interna. El tiempo y el consumo de energia en KW se consideran como
entradas a la red neuronal artificial. El tiempo es necesario porque hay algunas tareas que
deben llevarse a cabo en diferentes horarios, y en consecuencia el consumo de energia
(KW) tendra variacion. Una vista general del predictor de la prevision del consumo

eléctrico en cascada se presenta en la figura 20.
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Figura 20. Predictor de prevision del consumo eléctrico en cascada.
3.4 Prevision del consumo de energia eléctrica mediante modelos ARX

Los datos medidos fueron utilizados para obtener los coeficientes en el modelo
(ARX) basandose en el analisis de las variables de entrada: temperatura (TEMP), hora (Hr)
y dia, como variable de salida: el consumo de energia (KW). Una vez que los datos fueron
registrados, se dividieron en 2 subgrupos: a) el primer grupo de datos se utiliz6 para
determinar los coeficientes del modelo; b) el grupo restante fue utilizado en la validacion
del modelo ARX (Ljung, 2000).

Una vez que los coeficientes son calculados, se lleva a cabo una comparacion del
mejor modelo de prediccion con los datos medidos del consumo maximo de energia

eléctrica en tiempo real en el edificio de posgrado de la facultad.

a) Los datos de entrada y salida se registran durante un experimento de
identificacion, donde se determinan las sefiales a medir y cuando medir, asi como sus

restricciones.

b) Un conjunto de modelos candidatos se obtiene mediante su especificacion para
seleccionar cuidadosamente el mas adecuado, combinando las propiedades formales de los
modelos con el conocimiento a priori y la intuicion de ingenieria (figura 21). A

continuacion, un modelo con algunos parametros fisicos desconocidos es construido a partir
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de las leyes fisicas basicas y otras relaciones bien establecidas. Se construye un conjunto
modelo para el ajuste de datos, Ilamado caja negra.

c) Se determind del mejor modelo en el conjunto, guiado por los datos. Este es el
método de identificacion. La evaluacion de la calidad del modelo generalmente se basa
cuando los modelos intentan reproducir los planteamientos bésicos de los primeros
resultados, tratados de manera independiente a la estructura del modelo utilizado. La
evaluacion de la calidad se basa a menudo sobre como los modelos que tratan de mejorar

cuando se trate de reproducir el enfoque basico de la estructura del modelo.

FRIOR ENOWLEDGE

11 11 L9

EXPERIMENT CHOOSE CHOOSE
CEITERION
LESIGH MOCDEL SET OFFIT
DATA
CALCULATE
MODEL
NOT ACCEPTED
WALIDATE
l MODEL
ACCEPTED

Figura 21. Identificacion del sistema ARX
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3.5 Mediciones de precision

La medida de funcionamiento mas importante y decisiva en los modelos de
prevision del consumo de energia eléctrica es la exactitud de la prevision. Una medida de la
exactitud se define a menudo en términos del error de la prevision, que es la diferencia
entre el valor medido y el estimado. Hay un nimero de medidas de exactitud en la literatura
de la prevision, y cada uno tiene ventajas y limitaciones (Vandad et al.2009). Entre los mas
frecuentemente usados estan: el error medio cuadrdtico (MSE) (ecuacién 14); el error
medio cuadratico de la raiz (RMSE), (ecuacion 15); y el error de porcentaje de la media
absoluta (MAPE) (ecuacion 16).

MSE= Ze” (14)
RMSE= +MSE (15)
MAPE= % =| (100) (16)

Donde: e, es el error de prediccion individual; y, es el valor actual; y N es el

nimero de términos del error. La gama de usos de las ANN estd aumentando
constantemente. Su uso en aplicaciones relacionadas con la administracién y manejo de
energia comienza a principios de los afios 90 y proporciona una exhaustiva descripcion de
las aplicaciones de las ANN en sistemas de energia renovable y en edificios (Kalogirou,
2000).

IV. RESULTADOS

Fueron generados varios modelos de redes neuronales y ARX, también fueron
probados de acuerdo a su rendimiento y estructurados con 975 hrs. Los datos registrados se
obtuvieron del consumo de energia eléctrica del dia 25 de Febrero al 14 de Julio del 2011.
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El error de porcentaje de la media absoluta (MAPE) se utiliz para examinar la

calidad de prevision de los modelos con la finalidad de determinar el mejor desempefio de

la red neuronal y de ARX. Se calcularon los valores MAPE para cada uno de los modelos y

los resultados se muestran en la tabla 2 para los modelos de redes neuronales, y en la tabla

3 para los modelos ARX, donde se visualizan los mejores modelos, su confiabilidad y el

mejor rendimiento.

4.1 Modelado con redes neuronales artificiales

El modelo de red neuronal 4-4-1 es el que obtuvo el mejor resultado con un
0.0223 MAPE, 0.9944 R? y con 0.0934 SEP en comparacién con los resultados de los
modelos restantes de la tabla 2.

Tabla 2. Comparacion del error estimado para diferentes modelos de redes neuronales en la

prevision del consumo de energia eléctrica

Modelo R’ MAPE SEP
4-2-1 0.9721 0.0303 0.1114
4-3-1 0.9308 0.0440 0.1734
4-4-1 0.9944 0.0223 0.0934
4-5-1 0.9718 0.0303 0.1134
4-6-1 0.9703 0.0326 0.1230

4.2 Modelado con ARX

El mejor modelo ARX fue 3,2,1 con un 0.0342 MAPE, 0.9878 R? y con 0.1379

SEP, mostrado en la tabla 3.
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Tabla 3. Comparacién del error estimado para diferentes modelos de ARX en la prevision

del consumo de energia eléctrica

Modelo R® MAPE SEP
3,2,1 0.9878 0.0342 0.1379
4,1,0 0.9713 0.0349 0.1167
41,2 0.9482 0.0526 0.0806
41,3 0.9388 0.0587 0.0876
4,42 0.9455 0.0513 0.0834

4.3 Comparacion de modelos

La tabla 4 muestra los resultados de los modelos de prevision utilizando los

métodos de redes neuronales, de regresion y ARX respecto a los datos medidos, donde se

observa el error porcentual absoluto medio (MAPE) de cada modelo que nos indica la

prevision mas adecuada y con mas posibilidad de ser una prediccion acertada.

Tabla 4. Comparacién de mediciones y valores estimados en modelos de Redes neuronales,

regresion no lineal y ARX

HOURS MEASUREMENT ANN ARX REGRESSION

143 6030.2 5801.88 5949.25 5489.67
143.5 6280.4 6003.26 5893.09 5807.83
144 6660.5 6352.55 5848.51 6009.21
1445 7800.6 6913.14 6814.97 6358.51
145 8289.8 7928.31 7793.88 6919.10
145.5 8499.9 8313.97 7770.57 7934.26
146 8619.8 8545.87 8746.28 8319.92
146.5 9700.3 8670.03 8726.46 8551.82
MAPE error 0.0223 0.0342 0.0973
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La figura 22 compara los modelos de red neuronal, regresion y ARX, en cuanto al
MAPE, MSE y R% El modelo de previsién con la red neuronal artificial tiene un error

menor en comparacion con los resultados de los modelos restantes.

B ANN

0.9 1 B ARX

0.8 1 O REG
0.7 4
0.6 4

0.5 A1

0.3 A1
0.2 A1

Sp—

0 T T 1
MAPE SEP R2

Figura 22. Comparacion de error de prevision en los modelos de red neuronal ARX y

regresion

4.4 ANOVA de los resultados de los modelos resultantes

Comparando los resultados de la red neuronal con los resultados de la regresion,
de ARX vy los datos medidos, mediante un analisis de varianza para una estimacion de los
componentes de variacién, mediante los diversos métodos de analisis, con el objetivo de
comparar los errores sistematicos con los aleatorios obtenidos al realizar los analisis con los
diversos valores medios para determinar si alguno de ellos difiere significativamente del
resto (Tabla 5).
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Tabla 5. ANOVA comparacion de datos entre la regresion no lineal, ARX y la red

neuronal

Summary
Groups Count Sum (KW) Average (KM/h)
Meassured 17 149002.41 8764.84
Neural networks 17 145468.24 8556.95
Regression 17 141465.3 8321.48
Source Sum square Degree Mean square F Fooiesz  Foozsesz
Between groups 1672980.06 2 836490.03 10.27 5.3 4.15
Blocks 98826859.8 16 6176678.74
Within groups 2605668.59 32 81427.14

Total (corr.) 103105508

Se realizaron proposiciones sobre los valores determinados en los modelos para tomar una
decision entre aceptarlos o rechazarlos mediante una herramienta de anélisis de datos

Ilamada prueba de hipétesis.
Ho: p=p0=pl H1: u#u0

Se muestra a continuacién el calculo del ANOVA por medios manuales para comparar los

resultados y eliminar el error de significancia (Tabla 6).
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Tabla 6. Calculo de ANOVA por medios manuales

PeriodoM  MedVal ANNVal RegVal arxVal Tj2 Nj2 Media2 Xij22 Tj2/nj2
214 6.03E+03 36382568 5801.88 33661811.5 5489.67 30136476.7 5949.25478 35393632.4 17323.3464 4 4330.8366 100180856 75024582.7
215 6.28E+03  39472986.4 6003.26183 36039152.6 5807.83 33730889.3 5893.09219 34728535.5 18093.8449 4 4523.46123 109243028 81846806
216 6.66E+03  44321872.5 6352.55975 40355015.4 6009.21 36110604.8 5848.5195 34205180.4 19019.2372 4 4754.80929 120787493 90432845.7
217 7.80E+03 60792127 6913.14396 47791559.4 6358.51 40430649.4 5814.97285 33813909.2 21068.5846 4 5267.14614 149014336 110971314
218 8.29E+03  68794526.3 8928.31268 79714767.2 6919.1 47873944.8 5793.88899 33569149.6 24141.6593 4 6035.41481 196383238 145704928
219 8.50E+03  72191281.6 8413.97184 70794922.1 7934.26 62952481.7 5770.57777 33299567.8 24844.7771 4 6211.19428 205938685 154315737
220 8.62E+03  74302979.2 8545.87248 73031936.5 8319.92 69221068.8 5746.2837 33019776.4 25485.7101 4 637142752 216555984 162380354
221 9.70E+03  94096546.8 9679.03987 93683812.8 8551.82 73133625.3 5726.46524 32792404.1 27931.1973 4 6982.79933 260913985 195037946
222 9.70E+03  94143164.7 9674.43447 93594682.3 8675.99 75272802.5 5709.80899 32601918.7 28053.1645 4 7013.29113 263010650 196745010
223 9.80E+03  96102200.1 9672.78055 93562683.6 9680.39 93709950.6 5698.21215 32469621.7 29156.3435 4 7289.08588 283374834 212523092
224 9.80E+03  96083444.1 9716.29214 94406333 9677.73 93658458 5691.43894 32392477.2 29196.2384 4 7299.05961 284148235 213105085
225 9.78E+03  95662538.5 9677.00102 93644348.7 9722.24 94521950.6 5683.47906 32301934.3 29179.9638 4 7294.99095 283828838 212867572
226 9.71E+03  94253498.5 9698.31313 94057277.6 9682.95 93759520.7 5678.3683 32243866.6 29089.6872 4 7272.42181 282070297 211552476
227 9.67E+03  93548837.9 9760.31868 95263820.8 9684.26 93784891.7 5676.50341 32222691 29116.6435 4 7279.16088 282597550 211944732
228 9.60E+03  92136892.6 9653.89322 93197654.3 9666.27 93436775.7 5678.42216 32244478.2 28918.9596 4 7229.73991 278771323 209076557
229 9.58E+03 918394453 9719.36272 94466011.7 9659.84 93312508.8 5684.21966 32310353.2 28962.4926 4 7240.62316 279617966 209706495
230 9.47E+03  89699674.4 9687.80549 93853575.2 9625.31 92646592.6 5693.86725 32420124.3 28784.1067 4 7196.02667 276199842 207131200 (sum2/media)
suma grupos Tj 149002.41 " 147898.244 141465.3 " 97737.375 5.36E+05 T (suma total)  (mediadetotales) (sum2 total) 438365.957 T (suma total)
no.datos  nj 17 17 17 17 68 N (total de datos) r 68 N (sumtotal atos)
media mediaj 8764.84782 8699.8967 8321.48824 5749.25735 4226570329 | matotatzimedia) 2825951649 | cumnsssumons s
suma2 Xij2 1333824584 1321119365 1217693192 562029621 4434666762 |l (suma?2 total) 3872637141 |l (sumaz total)
suma grupos Tj2/nj 1305983475 1286699443 1177201830 561917321 4331802069 111 imgposeimedia) 2900366732 I (sumzimeiatotai)
no. grupos Numgpos 4
grupos 4
total datos 17
Fuente de ViSumCuad GradDLib CuadMed  FO F0.05(3,48) FO0.025(3,48) F0.01(3,48) F0.05(16,48)
EntreGpos 105231740 3 35077246.8 59.1821076 2.79 3.4046 4.2218 1.8608
Bloques 74415083 16 4650942.69
DentroGpo  28449609.4 48 592700.196
Total 208096433
DMRT Tabla F de snedecor paraG.L.
medias Syl 8764.84782 186.720961 P 48
Sy2 8699.8967 TA PA
sy3 8321.48824 A 40
Syi 186.720961 TB PB
10.05(3,48) 2.79 B 50
r0.05(16,48) 1.8608
R2 520.951482 4.2218
R89 347.450365 Buscar en tablas TA paraAy B
segun el inmediato inferiory superior PA
Comparandc Diferencia  Referencia P es el 2do, grado de libertad (2,32)
2y3 378.408461 347.450365 2 dist 3
1y3 443.359588 520.951482 1dist 3
1Y2 64.9511264 347.450365 liguala2  mediasiguales
1v4 3015.59047 520.951482 1dist 4
kw ann reg arx Analisis de varianza de un factor con excel
6.03E+03 5801.88 5489.67 5949.25478
6.28E+03  6003.26183 5807.83 5893.09219 RESUMEN
6.66E+03  6352.55975 6009.21 5848.5195 Grupos Cuenta Suma Promedio  Varianza
7.80E+03  6913.14396 6358.51 5814.97285 Columna 1 17 149002.413 8764.84782  1740069.3
8.29E+03  8928.31268 6919.1 5793.88899 Columna 2 17 147898.244  8699.8967 2151245.12
8.50E+03  8413.97184 7934.26 5770.57777 Columna 3 17 141465.3 8321.48824 2530710.15
8.62E+03  8545.87248 8319.92 5746.2837 Columna 4 17  97737.375 5749.25735 7018.70739
9.70E+03  9679.03987 8551.82 5726.46524
9.70E+03  9674.43447 8675.99 5709.80899
9.80E+03  9672.78055 9680.39 5698.21215 ANALISIS DE VARIANZA
9.80E+03  9716.29214 9677.73 5691.43894 Origen de las variaaa de cuadraados de libertiio de los cua: F Probabilidad lor critico para F
9.78E+03  9677.00102 9722.24 5683.47906 Entre grupos 105231740 3 35077246.8 21.8242406 7.5225E-10 2.74819091
9.71E+03  9698.31313 9682.95 5678.3683 Dentrode lo 102864692 64 1607260.82
9.67E+03  9760.31868 9684.26 5676.50341
9.60E+03  9653.89322 9666.27 5678.42216 Total 208096433 67
9.58E+03  9719.36272 9659.84 5684.21966
9.47E+03  9687.80549 9625.31 5693.86725 el valor calculado es mayor que el valor critico, existe variacion entre Las

mediciones de los 2 grupos 21.82>2.74 se rechaza hip nula Ho
la mayor varianza indica mayor variacion
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4.5 Método Duncan para los modelos resultantes

Con el fin de encontrar cudles medias de los tratamientos de regresion, ARX y ANN estan
mas cerca de los datos reales, se aplica la prueba de rango multiple de Duncan (DMRT).
Para realizar esta prueba, se encuentra la desviacion estandar de cada media de los

tratamientos, de la siguiente manera:

— MS( )
5_'1' — || EE'.E‘I:IE‘ (17)
N
Donde =j es el nimero de bloques para los tres tratamientos (medicion actual,
RNN, ARX y regresion), se puede calcular los valores de estado de Rp como sigue:

Rp =ra(p,f)S% (18)

ra(p. f} ES obtenido de la tabla de la prueba de Duncan. Después de la clasificacion de la

media de tratamiento, podemos comparar cada tratamiento como sigue:

5% =186.7

7.0 (3,48) = 2.79

To.0s (16,48) = 1.86

R, =1,0:(2,32) S%=279 X 186.7 = 520.95

R, =1,,45(16,32) 5x=1.86 X 186.7 = 347.45
Comparing treatments 1y 3= 8764.84 — 8321.48 = 443.3

443.3>34745 —» Mo # U3
Comparing treatments 1y 4= 8764.84 — 5749.25 = 3015.6

3015.6 >520.95 Mo # U3
Comparing treatments 1y 2= 8764.84 — 8699.89 = 64.95

—>
64.95 < 347.45 Hi = Lo

56



De lo anterior se puede observar que la media del primer tratamiento (datos
reales) y el segundo tratamiento (la ANN seleccionada) es igual a = 0.05. Estos resultados
muestran que el promedio de los valores estimados del consumo de energia eléctrica de la
ANN seleccionada y los datos reales son aproximadamente iguales en un 95% de nivel de
confianza, superando significativamente a los resultados del tratamiento con la regresion y
ARX. Definiendo la hipotesis nula al comparar los dos modelos de prevision, con o = 0.05
aceptando la hipdtesis de la prueba con un 95% de confiabilidad de que el intervalo
contiene el valor medido de la poblacion, se indica que el consumo de energia estimado
para los valores seleccionados del modelo de la red neuronal artificial y los datos medidos
son significativamente mejores que los valores obtenidos por el modelo de regresién no
lineal y ARX (Figura 23).

MEASURED

MEASURED AND FORECASTED VALUES

12.0 7 —— — FORECASTING ANN
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Figura 23. Valores medidos y estimados para el consumo de energia eléctrica
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V. CONCLUSIONES

En el presente proyecto se ha desarrollado un modelo de prevision del consumo
de energia eléctrica para el sector publico, pero con aplicacion a todo tipo de actividades

(industriales, comerciales, de construccion y de investigacion).

Entre las virtudes de esta metodologia se encuentra la flexibilidad de los modelos.
La idea de agruparlos atendiendo las caracteristicas que definen a cada uno, permite realizar
diferentes comparaciones entre ellos en funcion de los rasgos que se elijan. De esta manera,
es posible obtener los modelos mas homogéneos y que permita una prevision con el

minimo de error.

Otra virtud de esta investigacion con los diferentes modelos utilizados, es su
versatilidad. En el estado del arte se han mencionado las diferentes tipos de metodologias
para la prevision como RNA, ARX, Regresion y logica difusa. Una vez que estos modelos
estan definidos y calculados, es sencillo cambiar cualquiera de los modelos por otros
métodos que se consideren los méas adecuados con diferentes variables o utilizar los mismas
metodologias con mas variables de entrada, pudiendo encontrar una metodologia que mejor

se ajuste a las particularidades de las series en concreto.

El desarrollo de una nueva metodologia para la previsién de la demanda del
consumo de energia eléctrica conlleva explorar distintas variantes que pueden afadirse al

modelo propuesto, actualizandose y mejorando las debilidades encontradas.

Se considera que la modelizacién sobre una variable utilizada es claramente
necesaria y relevante, dado que su omisién podria acarrear la obtencion de conclusiones

erroneas sobre los movimientos y resultados en las salidas de los modelos.

La modelizacion del consumo de energia eléctrica requiere de un programa
continuo de analisis de la informacién y esta debe ser validada con la disciplina que exige
la metrologia, en la cual las grandes redes eléctricas del mundo han iniciado en este camino

de estudio.
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La concientizacion y uso de la informacion inherentes a la calidad de la energia
puede ser de gran beneficio a los procesos productivos, pues serd esta una herramienta para
proteger a sus equipos Yy evitar verse afectados en las actividades econdmicas o de

investigacion.

Para México es conveniente y necesario iniciar ese camino de investigacion, al ser
requerido y demandado por los mercados altamente competitivos y de los cuales los

procesos industriales de nuestro pais no son ajenos.

En esta tesis se han estudiado diversos métodos para el modelado del consumo de
energia eléctrica de tiempo discreto usado en modo de prevision buscando una mejor
gestion de la energia y por consecuencia, mejorando la calidad del consumo eléctrico. Se ha
llevado a cabo planteando inicialmente los problemas a resolver, con una estimacion
adecuada de los elementos con secuencia temporal para comprimir secuencias simbdlicas,

asi como inferir lenguajes.

Con el fin de evaluar el analisis de la calidad del consumo de energia eléctrica, se
considero el control del consumo de electricidad y la estimacion de la demanda a través de
la construccion del modelo 4-4-1 en el algoritmo de red neuronal artificial (ANN). Este
modelo fue capaz de reproducir los mejores resultados en la prediccion de la energia
eléctrica, con un error estimado de 0.0223 a los datos medidos.

Se utilizdé el método estadistico ANOVA para la estimacion de la variacion,
comparando los resultados del modelo de red neuronal artificial con los datos medidos, con
los resultados del modelo de regresion y con los resultados del modelo ARX obteniendo
95% de fiabilidad en los modelos de redes neuronales, la basqueda de los resultados del
modelo mas cercano a los valores de los datos medidos para la prevision de consumo de

electricidad en el sector publico.
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