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RESUMEN: En este articulo se describen el disefio y la construcciéon del
controlador digital predictivo de maxima demanda de potencia eléctrica.
El dispositivo gestiona cargas de cualquier planta, conectando y
desconectando grupos de equipos, en intervalos de tiempo, sobre la base
de prioridades del negocio y considerando la estructura tarifaria. Esta
compuesto por un algoritmo de control, un bloque légico que establece la
secuencia de apagado y encendido de grupos de cargas, un modelo
matematico que ordena estos grupos para que operen en ciertas franjas
tarifarias y un moédulo de prondstico de demanda, basado en redes
neuronales artificiales para anticiparse a la presencia de posibles
demandas no deseadas.

Palabras clave: gestion de carga eléctrica / prediccion de demanda /
redes neuronales artificiales

Design and construction of a predictive maximum
demand controller

ABSTRACT: This paper describes the design and construction of the digital
predictive controller of peak electrical demand. The device is able to avoid
unnecessary peak demands, plugging and unplugging computer groups
during time intervals, based on business priorities and considering the
tariff structure. It’s composed of a control algorithm, a logic block that
provides the off-on sequence of load groups, a mathematical model that
orders these groups to operate in some hours as well as a demand
forecasting module based on neural networks artificial to anticipate the
possible presence of unwanted demand source.

Keywords: load management / demand forecasting / artificial neural
networks
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1. INTRODUCCION

El consumo final de energia eléctrica del sector industrial en el pais,
incluyendo las mypes, llegé a 8.518 GWh durante el 2008, lo que
representa el 28,66% del consumo total de energia eléctrica del pais,
segun datos del Ministerio de Energia y Minas (Minem 2009); sin
embargo, las empresas de este sector presentan importantes oportu-
nidades de ahorro.

En el rubro textil, por ejemplo, se han observado oportunidades de
ahorro del orden de 4 a 11% en promedio, segin una evaluacién efec-
tuada en mayo del 2008 por la Direccién General de Electricidad.
Estas oportunidades de ahorro varian de acuerdo con el tamano de la
instalacion, las caracteristicas del proceso y las politicas de gestion
energética de la empresa. El reto consiste en aprovechar esas oportu-
nidades de ahorro, desarrollando tecnologias innovadoras con bajo
costo de implementacién, que puedan extenderse masivamente a las
mypes para reducir sus sobrecostos de facturacion eléctrica.

2. PROBLEMA

En el sector industrial y de servicios, las empresas, especialmente las
medianas y pequenas (mypes), presentan sobrecostos de energia eléc-
trica debido, en parte, a la deficiente gestion de cargas eléctricas (load
management) y al alto costo de sistemas de control convencionales.
Esta situacion se ve reflejada en la presencia de demandas de poten-
cia eléctrica no deseadas, las cuales se producen cuando la potencia
eléctrica utilizada por el cliente supera un limite fijado en el acuerdo
tarifario (demanda maxima contratada), elevando los montos de fac-
turacion mensual por servicio de electricidad (sintomas).

Para llevar a cabo esta investigacion se reviso inicialmente la lite-
ratura especializada en uso eficiente de energia eléctrica, como los tra-
bajos de Peter Radgen y Klaus Brinkmann; asimismo, de acuerdo con
la metodologia de investigacién empleada, se fijaron los limites de esta
en cuanto a tema, lugar y tiempo, mediante la pregunta ;qué herra-
mienta de gestién de demanda eléctrica se deben implementar en
empresas industriales y de servicios del pais, especialmente mypes,
para mejorar la gestion de energia eléctrica, al reducir sobrecostos de
facturacién y, de esta forma, hacerse mas competitivas?
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Figura 1
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35 T T T T T T T
30 7]

25 Demandas no deseadas .

15 | 1

Potencia (MW)

10 | —

0 1 1 1 1 1 1 L
0 1 2 3 4 5 6 7 8
Tiempo horas

Fuente: Seccién de molienda de la concentradora Toquepala de Southern Pert.

3. OBJETIVOS
3.1 Objetivo general

El objetivo de la propuesta es mejorar el uso de energia eléctrica en las
empresas industriales y de servicios, especialmente en las mypes, al
reducir los sobrecostos producidos por la demanda no deseada (picos
de demanda de potencia eléctrica) mediante un controlador digital de
demanda maxima, de alta precisién y bajo costo, que monitoree dicha
potencia eléctrica y evite que se supere el umbral de demanda maxi-
ma contratada, desactivando por intervalos de tiempo ciertos equipos
que no afectan la continuidad del negocio (iluminacién, ventiladores,
etcétera).

3.2 Objetivos especificos

Los objetivos especificos fueron los siguientes:

* Mejorar la gestiéon de demanda de potencia eléctrica.

* Desarrollar un dispositivo electrénico de alta precision, bajo costo y
tecnologia propia para eliminar las demandas no deseadas.

* Reducir sobrecostos de facturacion de energia eléctrica.

Ingenieria Industrial n® 28, 2010



Juan Manuel Ojeda Sarmiento

3.3 Finalidad

Promover una cultura de uso eficiente de energia eléctrica, a partir de
metodologias adecuadas y productos tecnoldgicos innovadores, que
mejoren la competitividad de las empresas industriales nacionales y
permitan la generacién de divisas para el desarrollo del pais.

4. METODOLOGIA

Se ha utilizado el método deductivo, tomando en cuenta trabajos ante-
riores sobre equipos de control [6, 7] y sistemas inteligentes de pronos-
tico de series temporales [8-14], que ha permitido conocer el estado de
la técnica en ambos casos.

Se eligié la seccién de molienda de la concentradora Toquepala de
Southern Peru como unidad de observacién, y su sistema eléctrico
como unidad de analisis para llevar a cabo esta investigacién, pues
esta instalacién presenta demandas no deseadas que encarecen los
costos de su proceso productivo. Esta planta (la secciéon de molienda)
posee caracteristicas muy similares a las que podria tener una mype;
es decir, equipos principales que no pueden ser manipulados por el
controlador de demanda y los complementarios pero que si se adectian
a esta logica de control. Ademas, se tenia la facilidad de poder imple-
mentar la légica de control propuesta en esta planta, y se contaba con
data confiable para su simulacién.

Inicialmente, se recopilé informacién de campo para tener datos
necesarios que sirvieran de base para el disefio del controlador digital,
en especial para el mdédulo predictivo de demanda eléctrica, y para
simular la seccién de molienda de la concentradora en la cual se pudie-
ra validar la eficacia del dispositivo electrénico. Esta planta virtual se
desarrolld inicialmente con el software Matlab para evaluar la confia-
bilidad del modelo y posteriormente se traslad6 al software Labview
para hacer las pruebas con el hardware desarrollado. Esta validacion
del controlador de demanda se llevé a cabo inicialmente en el labora-
torio de Mecatrénica (LAB-MT) de la Facultad de Ingenieria Mecéni-
ca de la Universidad Nacional de Ingenieria durante la primera sema-
na de abril del 2010 y posteriormente, a fines del mismo mes, en la
Facultad de Ingenieria Electronica de la Universidad Privada de
Tacna.

Ingenierfa Industrial n® 28, 2010



Controlador digital predictivo de demanda maxima de potencia eléctrica

5. HIPOTESIS DE LA INVESTIGACION

Para la hipétesis, se definieron las siguientes variables de investi-
gacién:

* Variables dependientes: gestién de demanda eléctrica, sobrecostos
de energia eléctrica.

* Variables independientes: controlador digital predictivo de deman-
da, estructura tarifaria, modelo predictivo y modelo de control con-
vencional.

De esta forma, la hipétesis establece que si se disefia y construye
un controlador digital predictivo de demanda méaxima de potencia
eléctrica, que comprenda un arreglo de equipos de acuerdo con las
tarifas e incluya un modelo predictivo y un modelo de control conven-
cional, se mejorara la gestion de demanda de potencia eléctrica y se
reduciran los sobrecostos de energia eléctrica, producidos por la
demanda no deseada (picos de demanda de potencia eléctrica).

6. POBLACION Y MUESTRA

Para las pruebas de campo del controlador digital de demanda de
potencia eléctrica se ha considerado una poblacién infinita de lecturas
de potencia eléctrica en periodos de 15 minutos de la seccién de
molienda de la concentradora Toquepala. En ese sentido, para deter-
minar el tamanio de muestra de lecturas de potencia eléctrica repre-
sentativa, que es de 42,68 = 43, se empled la féormula de tamano de
muestra para proporciones, segun la siguiente expresion:

Donde:

2 p—
= Z pa(112 D)

Z. Nivel de confianza de 95% (en una distribucién normal el
valor en tablas que corresponde es 1,96).

p = proporcién esperada (en este caso 50% = 0,5).
g = 1-p (en este caso 0,5).

d = precisién de 15% (en este caso el valor es 0,0225).

Ingenieria Industrial n® 28, 2010
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7. ESTRUCTURA DESGLOSABLE DEL TRABAJO

El proyecto se dividié en siete resultados (productos o resultados

medibles de un proyecto final):

El.
E2.
E3.
E4.

E5.
Toquepala.

E6.
ET7.

Moédulo predictivo.

Codigo de programacién para el controlador.

Circuito eléctrico del controlador.

Implementacién y validacion del hardware.

Disefio de matriz X para operacién de equipos.

Simulacién de planta de molienda de la concentradora

Simulacién del controlador en la concentradora.

Asimismo, estos resultados se han dividido en subresultados
(paquetes de trabajo y actividades) para facilitar la gestion del pro-
yecto, segun el detalle mostrado en el cuadro 1.

Cuadro 1

Resultados del proyecto

Controlador digital de demanda de energia eléctrica

Resultados

Actividades

Indicadores

Paquetes de trabajo

Disefar la matriz X
que genere una de-
manda lo mas cerca-
na y no mayor a MW

Demanda total de equi-
pos por cada hora segun
la matriz X

Hallar la potencia nominal
de cada equipo

Maximizar la funcién de
potencia

Disefio de la
matriz X para la
operacion de los
equipos

E1

Disefiar la matriz X
que brinde un costo
de energia lo mas cer-
cano y no mayor a $

Consumo total de ener-
gia (equipos) por cada
hora segun la matriz X

Determinar el consumo de
energia por hora

Costo de energia por
cada hora segun la
matriz X

Determinar el costo de
energia por hora

Maximizar la funciéon de
costo de energia por hora

Ingenierfa Industrial n® 28, 2010
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Controlador digital de demanda de energia eléctrica

Resultados

Actividades

Indicadores

Paquetes de trabajo

Codigo de pro-
gramacion en el

Desarrollar el codigo
de la ley de control
con el tiempo de eje-
cucion menor a 1
minuto

Porcentaje de desarrollo
del codigo de la ley del
control

Tiempo de ejecucion del
codigo de la ley de
control

Configurar los tempori-
zadores

Hallar la velocidad de eje-
cucion de instrucciones

Implementar un reloj
con un retardo de 0

Comeparar el tiempo dado

E2 |software Code Retardo por dia del reloj |por el reloj con el tiempo
Composser para |Ségundos dado
el controlador
Porcentaje de desarrollo o
. ) Hacer el codigo de la red
del cédigo de la red neu-
. neuronal
Desarrollar el codigo |ronal
de la red neuronal del
modulo de prediccion
con un tiempo de eje- Configurar los tempori-
cucion menor a 1| ) ., zadores
) Tiempo de ejecucion del
minuto -
cédigo de la red neuronal
Hallar la velocidad de eje-
cucioén de instrucciones
Realizar el esquema del
controlador
Disefiar la placa |Disefar la placa L . Disefiar la placa del circui-
. . Disefiar la placa del cir-
E3 |del circuito del |del circuito del contro- to del controlador

controlador

lador

cuito del controlador

Disefar la placa del circui-
to del controlador

(continua)

Ingenieria Industrial n® 28, 2010
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(continuacion)

Controlador digital de demanda de energia eléctrica

Resultados Actividades Indicadores Paquetes de trabajo
Construir red neuronal | Porcentaje de ejecucién | Tomar los datos
Definir algoritmo, fun- L Desarrollar el médulo de
- . Precision alcanzada Lo
E4 |Modelo predictivo | ciones y patrones prediccion
Validar pronéstico de |Error cuadratico medio del ) .
L Validar el médulo
demanda prondstico de demanda
Simulacién de Entender el proceso
la seccién de la | Tener una base de » .
. ) Error cuadratico medio de . .
E5 |molienda de la |referencia para las L ) Desarrollar la simulacién
..., |las principales variables
concentradora | pruebas de validacion
Toquepala Validar la simulacion
Simulacion del Error cuadratico medio de
E6 controlador en |Modelar y simular la |demanda de potencia, Desarrollar y validar la
la seccién planta de la molienda |energia y variables de simulacion
molienda produccion
Muestrear la deman-
da de la concentrado- . . .
. . Sintonizar el reloj con el
ra con un periodo de |Periodo de muestreo .
periodo de muestreo
muestreo de 15
Controlador minutos
validado ., . i . .
. Numero de equipos Sintonizar la matriz X
mediante prue-
bas en la planta Configurar la operacién
. igu i
E7 |simulada de la ) Demanda actual de la 9 P
. ) Ejecutar el controla- del conversor AD con el
seccion molien- . concentradora
dor obteniendo un controlador
da de la con- .
porcentaje de deman- :
centradora . Error en predecir la Entrenar la red neuronal
da por encima del
Toquepala o demanda de la concen- con valor actual de la
umbral 0%
tradora concentradora
Demanda total que supe- |Sintonizar las variables
ra el limite de la concentradora

Elaboracién propia.
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8. DESARROLLO Y CONSTRUCCION DEL EQUIPO

En este capitulo se detallan los resultados del proyecto desde la etapa
de desarrollo del controlador, pasando por su construccién misma
hasta su implementacion y validacién en la planta virtual de la sec-
ci6n molienda.

8.1 Diseno de la matriz X para operacién de equipos

Para encontrar el conjunto éptimo de los grupos de equipos que deben
operar en una planta en cada periodo de tiempo, generalmente una
hora, se ha desarrollado un modelo de programacién lineal binaria. La
variable principal de este modelo es X;; definida como:

Xji= 1, si el grupo de equipos i funciona en el horario j, con i =1,...,
my j=1,..,n.

X = 0, si el grupo de equipos i no funciona en el horario j, con i =
1l,..my j=1,.,n.

¢ costo de operacién del grupo de equipos i funcionando en el
horario j.

q;. cargas asociadas a los grupos de equipos i.

El modelo encuentra el conjunto éptimo de equipos que deben ope-
rar en los horarios prefijados para minimizar el costo de facturacién.

La funcidon objetivo se expresa como Min Z; es decir, la sumatoria
de términos formados por los costos Cjj» ¥ SUS grupos asociados de equi-
pos x:., segun la siguiente expresion matematica:

m n
MinZ = Zz Ci X,

i=1 j=1

i

Sujeto a las siguientes restricciones de operacién:
m
inj Z 1. |="1::00

x,>1,1i=1,....m

Ingenieria Industrial n® 28, 2010
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La restricciéon de demanda méaxima contratada:

ii 4% < dyy

i=1 j=1

X, € {0,1}

8.2 Cdbdigo de programacion para el controlador

En este resultado se desarroll6 el cédigo del controlador en lenguaje C.
Este c6digo contempla todas las instrucciones que incluyen el médulo
de prediccién con la red neuronal del tipo Nonlinear AutoRegressive
with eXogenous input - NARX, que es un modelo de red que establece
una relacién entre data pasada de entrada-salida y salidas predichas,
ademads del control Proporcional Integral Derivativo - PID para los
arreglos de la matriz X (véase la figura 2). Asimismo, se determinaron
las instrucciones para una correcta comunicacion con los periféricos,
que son el convertidor analdgico-digital y la pantalla de cristal liqui-
do. Ademas, se considerd un periodo de muestreo de 15 minutos y un
tiempo de ejecucién de cada ciclo de operaciéon del controlador menor
a 1 minuto para asegurar su correcta operacion.

8.3 Circuito eléctrico del controlador

El diagrama de bloques del sistema de control de demanda se mues-
tra en la figura 3, en la cual se observa que el controlador propiamen-
te dicho es el PIC18F4550 que contiene la ley de control, el médulo de
prondstico de demanda y la matriz X; también se aprecian los perifé-
ricos, como el convertidor analégico-digital con su filtro, la pantalla de
cristal liquido y el circuito de proteccién para las salidas digitales.

Por otro lado, el bloque set-point (valor deseado o punto de ajuste
de alguna variable en un sistema de control automaético) corresponde
al valor de la demanda contratada o demanda maxima, que es el set-
point del sistema de control.

Ingenierfa Industrial n® 28, 2010
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Figura 3
Diagrama de bloques del dispositivo electrénico
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Filtro Circuito de proteccion
pasabajo buffer TTL
Lectura Switch en
demanda alimentacion
planta de equipos

Elaboracién propia.

En la implementacién, el controlador ha sido instalado en la tarjeta
de desarrollo; mientras que el convertidor analégico-digital, el filtro pa-
sabajo, la pantalla de cristal liquido y el circuito de proteccién estan en
una tarjeta electrénica adicional cuyo disefio se explica a continuacién.

Primero, se ha empleado un condensador en la entrada analégica
que funciona como un filtro pasabajo para reducir el nivel de ruido en
la sefial. Luego, el convertidor analdégico-digital esta implementado
mediante el circuito integrado ADS7841. Este convertidor puede digi-
talizar cuatro senales analdgicas en forma secuencial y transmitir el
valor en forma serial con una resolucién de 12 bits.

Para proteger en cierto grado y aislar el PIC18F4550 de los circui-
tos electrénicos de mayor potencia que esta instalado a la entrada de
los grupos de equipos se empled un buffer con colector abierto.

Finalmente, para observar los valores de la demanda real pronos-
ticada se usé la pantalla de cristal liquido NHD-0216HZ-FSW-FBW-

Ingenierfa Industrial n® 28, 2010



Controlador digital predictivo de demanda maxima de potencia eléctrica

3V3C. Esta pantalla cuenta con 2x16 caracteres con una resolucién de

5x7 cada uno.

8.4 Modelo predictivo

Esta conformado por una red neuronal NARX, que predice la demanda
de la planta basada en la tendencia que esta presenta con un error
menor de 3% alrededor del valor real, segtin las investigaciones de Mei-
senbach. Este modelo utiliza las demandas histéricas para entrenar la
red, y considera los patrones calendario de produccion y la demanda
anterior, que se leen cada 15 minutos. Este valor pronosticado de la
demanda de energia eléctrica del siguiente periodo, también de 15
minutos, es comparado con el set point de esta misma variable.

En la figura 4 se presenta la arquitectura de red del modelo pre-
dictivo basada en una estructura neuronal dindmica NARX modifica-
da. Esta red neuronal es una red recurrente con dos retardos en la
salida y una capa oculta. Tanto la capa oculta como la de salida tienen
por funcién de transferencia la funcién tansig, que es una funcién de
transferencia no lineal usada para entrenar redes neuronales también

llamada funcién tangente sigmoidal hiperbdlica.

Py(t+1,t+2,...,t+N)

Figura 4
Arquitectura de red del modelo predictivo

CALENDARIO >

lwl.l

Py(t+1,t42,...,t+M)

tansig

P3(t-1,t-2,...,t-N)
i
S S W

tansig

LW>!

n
g

Lw3.2

T(t+1,t42,...,t+N)

purelin

Elaboracién propia.
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a) Patrones de entrada.- Los factores que influyen directamente en la
demanda eléctrica son: calendario, producciéon, demanda anterior y
temperatura. Sin embargo, debido a la dificultad de contar con
valores exactos de la temperatura, solo se consideraron los tres pri-
meros patrones de entrada para la red neuronal del modelo de pre-
diccion. Un ejemplo de los datos obtenidos en su forma original y en
su nueva escala [0,1] se presenta en el cuadro 2:

Cuadro 2
Tratamiento de los datos de entrada

Informacién de entrada en su forma original
1/4 hora hora dia sem. mes Prod1(TM/h) Prod2(TM/h) Prod3(TM/h) Demanda(t-1)

1 0 2 3 4 27099 1012.15 33252 30

Informacion de entrada en nueva escala
0.33 0 0.33 075 0.36 0.677 0.86309 0.738 1

Elaboracién propia.

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

b) Salidas o targets.- De acuerdo con el objetivo del modelo predicti-
vo, las salidas fueron:

* Demanda del mes proximo. Es un vector de 1 x N, donde N es el
valor de demanda pronosticada de un mes futuro; es decir, en
diciembre de un afo se puede calcular la demanda de energia
eléctrica de enero a diciembre del afo siguiente.

* Consumo del mes préximo. Es un valor (1 x 1) obtenido directa-
mente de la data de demanda pronosticada, considerando el
algoritmo base de la facturacion mensual.

¢) Prueba del modelo predictivo.- Con la red entrenada y el porcenta-
je de error de 0,51% (para entrenamiento), se procedi6 a seleccionar
un mes del ment desplegable para su prediccién y obtencién de

124 Ingenierfa Industrial n® 28, 2010
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variables. Los datos formales para la validacién se obtuvieron del
servidor IION, que contiene los reportes del Departamento de Sis-
temas de Potencia de Southern Pert.

Para la validacién del médulo se utilizé el error cuadratico
medio. El error cuadratico medio en porcentaje se define como:

2

Y%e =N T ) 100 D
N

rms

Donde:

p; : Dato simulado

r;o: Dato real

N : Numero de muestras

El cuadro 3 muestra el error cuadratico medio del modelo pre-
dictivo, validado con los datos de facturacién de octubre del 2008;
es decir: 0,4862%.

Cuadro 3
Error cuadratico medio

0,
Mes Poerms

Oct-08 0,4862%

Fuente: Sistema de potencia de Southern Peru.
Elaboracién propia.

8.5 Simulacién de planta de molienda

Para probar el controlador de demanda se modeld y simulé la seccién
de molienda de la concentradora Toquepala. Este médulo ha sido
construido en Simulink y simulado con el método “Dormand-Prince”
para estados continuos. La idea basica para su construcciéon fue
la separacion del mddulo por secciones, tal como se presenta en la
figura 5.
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Diagrama del

Figura 5

moédulo de simulacién de la planta de molienda
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pulpa
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Fuente: Concentradora Toquepala.

El médulo de simulacion de la etapa de molienda de la concentra-
dora Toquepala se desarrollé al 100%, comprobandose durante la vali-
dacién del modelo que este reproduce la potencia eléctrica y la energia
con un error cuadratico medio total de 2,33% y de 0,39%, respectiva-
mente. Para esta evaluacién se compararon las lecturas de potencias
activas simuladas versus las lecturas del System PI (Process Infor-
mation), el cual permite obtener informacién avanzada de datos de
procesos de una planta de la concentradora Toquepala.
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8.6 Simulacién del controlador en la seccion de molienda

De acuerdo con la metodologia propuesta, se ha simulado el modelo de
control de demanda para evaluar su accién en un sistema eléctrico,
segun se aprecia en la figura 6. En la planta se consideraron 8 grupos
de equipos, que han sido modelados mediante un nimero aleatorio con
distribucién gaussiana y media igual al valor esperado de su deman-
da; y han sido filtrados para simular un proceso continuo.

Figura 6
Pantalla del moédulo de simulacion del controlador

15 i Controlador |
Set point(Mw) »| de demanda Molienda [

Demanda (t)

Controlador Planta

I

° " Grupo ()

Grupos

YYY

Demanda

h 4

de la demanda

Acti hutter
— o 4 N O—

[0

Demanda (t+1)

Acondicionamiento error(t)

Modelo predictivo de la sefial

Elaboracién propia.

Las variables de entrada consideradas son el set point de la deman-
da de energia eléctrica igual a 31,6 MW y el valor pronosticado de
dicha demanda d(¢+1), calculado por el modelo predictivo para los 15
minutos siguientes al periodo d(f). Esta variable de salida realimenta
la red NARX del médulo predictivo.
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El modelo predictivo esta conformado por una red neuronal NARX,
que predice la demanda de la planta sobre la base de la tendencia que
esta presenta. El siguiente bloque es el controlador PID, que corrige la
demanda activando o desactivando a cada grupo; sin embargo, para
cerrar el lazo se transformoé el valor del controlador que es continuo
respecto al de la planta que es binario.

Se creb asi el ultimo bloque —ultimo en entrar, primero en salir
(LIFO, por sus siglas en inglés)— que crea la disciplina de operacién de
cada equipo por horas. El grupo LIFO tiene por entradas al tiempo y la
senal del controlador. El tiempo estda dado en horas en un rango entero
de 1 a 24. La senal del controlador permite seleccionar en el calendario
(bloque con matriz xij) qué equipo puede entrar en funcionamiento en el
periodo siguiente para no superar el umbral de demanda deseado.

La matriz X es obtenida mediante el modelo de programacién lineal,
que representa el conjunto 6ptimo formado por las variables X asocia-
das al grupo de equipos i en el horario j, y se calcula después de haber-
los agrupado adecuadamente, sobre la base de un censo real en cada
planta que permita determinar las cargas de cada grupo, asi como cono-
ciendo la tarifa horaria j de cada hora y el presupuesto mensual.

Luego se multiplica por la demanda caracteristica (valor medio o
maximo) de cada grupo y se determina la demanda acumulada
(demanda solo con equipo 1, demanda con equipo 1 y 2, demanda con
1, 2y 3, etcétera). La demanda acumulada se compara con la sefnal de
control, seleccionando aquella cuya demanda es inmediatamente
menor a la sefal de control. Esta comparacién permite identificar los
equipos que deben seguir activados.

El error es calculado entre el set-point de 31,6 MW y el valor pronos-
ticado por el modelo predictivo, que se ingresa al controlador para esta-
blecer cual deberia ser la demanda. Luego, el bloque LIFO transforma
este valor en un vector que indica qué grupos deben seguir encendidos.

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

El modelo de control mantiene la demanda por debajo de los 31,6
MW. Cuando la demanda pronosticada es menor a 31,6 MW el con-
trolador deja de funcionar, permitiendo a todos los grupos entrar en
operaciéon. Por el contrario, cuando el controlador pronostica una
demanda no deseada, se anticipa a dicho evento y desactiva los grupos
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de cargas para no superar el umbral de demanda maxima (linea celes-
te), logrando mantener la demanda de potencia (linea roja) siempre
por debajo de aquella.

Figura 7
Curva de demanda

40 T T T T T T T
35 b _I_I 4
—
s L= L T
25 e
s 2t i
=
©
o
s 15F A
o
o
10 L
5 Potencia pronosticada
I Potencia filtrada
Set point
0 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8

Tiempo

Elaboracién propia.

Linea celeste: set point o valor deseado de demanda
Linea verde: demanda pronosticada

Linea roja: demanda con controlador

8.7 \Validacién del controlador en hardware

Las variables primarias de interés del proceso fueron el tiempo, el grupo
de senales de voltaje de entrada de los grupos de operacion y el voltaje
de demanda de potencia, puesto que estas variables muestran el fun-
cionamiento del lazo de control y pueden ser adquiridas directamente.
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Las variables secundarias fueron el voltaje pronosticado de demanda, la
senal de control, el error de control, entre otras, las cuales son parte
secundaria del proceso y no pueden ser adquiridas directamente.

Habiéndose establecido el tamafio de la muestra de 43 lecturas de
15 minutos, se consideré una corrida cercana de 40 segundos, que
representa un tamano de muestra de 40 lecturas (tiempo de trabajo de
600 minutos) con tiempo de muestreo de 15 minutos; es decir, que 1
segundo en la simulacién representa 15 minutos en el proceso real.

t
t

{0, 1,..., 39, 40} segundos
= {0, 15,..., 585, 600} minutos.

real —

representado

Por ultimo, las asunciones de operacién tomadas en cuenta para la
validacién del controlador de potencia fueron las siguientes:

* Operaciéon normal de la planta de molienda.
* Plan de produccién de la concentradora.

+ Alimentacién de energia eléctrica constante.

Con el algoritmo del controlador corregido y validado se procedié a
grabar este programa en el PIC18F4550, para luego validar su fun-
cionamiento con la planta simulada en LabView (véase la figura 8),
mediante pruebas de laboratorio que se hicieron con el uso de un dis-
positivo de adquisiciéon de datos (DAQ) modelo NI-DAQ USB-6008
para enviar senales del controlador al computador donde estaba
modelada la planta virtual.

En la figura 8 se pueden observar las entradas en verde, que son de
tipo booleanas, de acuerdo con el formato en que se accedera a las sali-
das del selector. También se puede observar en la misma figura las
salidas en azul, las cuales estan normalizadas a 5V para poder ser
adquiridas mediante el circuito de conversion analdgico/digital. Note-
se que se estd tomando el valor de 35.000 como el equivalente a 5V,
por lo cual en el cédigo de lectura ADC se multiplicara la lectura por
una constante que sea compatible con esta conversién:

Visoson = LccturaADC.M
4095

El valor de 4095 se debe a los 12 bits de resolucién del ADS7841.
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Figura 8
Planta de molienda simulada en LabView
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Elaboracién propia.
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Enseguida se agregd a este diagrama las entradas y salidas de la

DAQ, como se muestra en la siguiente figura:

Figura 9

Planta con entradas y salidas desde y hacia la DAQ
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Fuente: Concentradora Toquepala.
Elaboracién propia.
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En esta toma se observa cémo el controlador mantiene la curva de
demanda (color blanco) por debajo de la demanda maxima contratada
(linea verde). La curva de color rojo resalta el comportamiento de
demanda de los equipos que necesariamente deben funcionar para no
perjudicar el proceso productivo.

Figura 10
Controlador digital predictivo de maxima demanda

Figura 11
Funcionamiento del controlador en hardware

Elaboracion propia.
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9. DISCUSION DE LOS RESULTADOS
9.1 Hallazgos mas relevantes

El formato “punto flotante” no es adecuado para trabajar con valores
de variables muy altos y con muchos decimales; en cambio, se reco-
miendan las variables bajo el formato punto fijo. Asimismo, para desa-
rrollos comerciales es conveniente hacerlo con procesadores de mejo-
res caracteristicas para el trabajo en condiciones dificiles de operacion
y con mejor manejo de grandes variables al realizar la implementacion
del controlador que laborara en planta.

9.2 Posibles limitaciones metodoldgicas y razones por las cuales
pueden ser validos los resultados

La metodologia propuesta en esta investigacién es lo suficientemente
consistente para dar por validos los resultados. La fase de experimen-
tacion se hizo sobre una planta virtual en LabView, que es la seccién de
molienda de la concentradora Toquepala, cuyo sistema de energia eléc-
trica, incluyendo el proceso productivo, se model6 matematicamente en
Matlab, que refleja con bastante precisién los indicadores mas repre-
sentativos del sistema real.

Al tener la planta virtual se simulé inicialmente el controlador en
dicha planta, cuyos resultados comprobaron la eficacia del diseno, y
luego se implementd el controlador en hardware; es decir, el dispositi-
vo electrénico fisicamente conectado a la planta virtual mediante un
DAQ (conversor de senales).

Asimismo, los resultados de las pruebas han podido ser validados
con la muestra elegida, que resulta ser suficientemente representati-
va para validar la eficacia del controlador de demanda maxima.

9.3 Relacion con publicaciones similares y analisis de similitudes y
diferencias con hallazgos de otros autores

En cuanto a las aplicaciones comerciales, se han analizado diversas
propuestas para el control de demanda; entre ellas el modelo de con-
trol de demanda de Schneider Electric para eliminar picos de deman-
da con un control automatico sincronizado en tiempo real, mediante el
uso de algoritmos de demanda predictiva. Asimismo, se han revisado
otras propuestas como las de ENth Energy y Sustanaible Energy
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Management y DL Steiners Electrical Engineers; pero ninguna ofrece
informacidn tedrica acerca de sus modelos de control.

9.4 Indicaciones y directrices para futuras investigaciones
exponiendo nuevas hipotesis cuando esté justificado,
etiquetandolas claramente como tales

Actualmente, el controlador se ha trabajado con tarjetas de desarro-
llo; sin embargo, estas tarjetas, como su nombre lo indica, estan orien-
tadas al desarrollo y prueba de aplicaciones, por lo cual cuentan con
elementos que muchas veces no son utilizados. Es conveniente disefiar
e implementar una tarjeta que contenga uUnicamente los elementos
necesarios para el funcionamiento del controlador, que permita redu-
cir los costos de fabricacion del dispositivo electrénico. Asimismo,
estas tarjetas deben ser probadas en hardware para evaluar su ido-
neidad en aplicaciones industriales.

10. CONCLUSIONES

La conclusién inicial es que se ha podido probar la hipdtesis de esta
investigacion, al verificarse en campo que el controlador digital pre-
dictivo de demanda, que se ha construido en este proyecto, mejora la
gestion de demanda de potencia eléctrica, pues evita que se produzcan
demandas no deseadas, segiin puede verse en el apartado 8.7 en la
etapa de validacién del controlador en hardware, que se hizo en la
planta virtual de seccién de molienda de la concentradora Toquepala.

La eficacia del dispositivo electrénico reside en su estrategia pre-
dictiva, pues el equipo es capaz de hacer una prevision de lo que va a
suceder al final del periodo de 15 minutos y optimiza las cargas para
tener la mayor cantidad de cargas conectadas posible, pero sin que
exceda el limite maximo programado. Este prondstico de demanda ha
alcanzado un alto nivel de precisién, al llegar a un error menor al 1%,
conforme puede verse en el apartado 8.4.

Asimismo, se ha logrado optimizar las cargas que deben mante-
nerse en operaciéon en las distintas franjas tarifarias mediante un
modelo de programacion lineal binaria, que ordena la secuencia de
operacién de grupos de equipos (véase el apartado 8.1). Este modelo
puede simplificarse para dos tipos de tarifa, que resulta ser habitual
en el mercado de electricidad: horas punta (18:00 a 23:00 horas) y
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fuera de punta durante el resto del dia, y aplicarse a cualquier empre-
sa comercial o de servicios.

Por otro lado, este controlador presenta un bajo costo de imple-
mentacion y resulta comparativamente méas barato que los equipos
comerciales similares, al estar construido con tecnologia propia e insu-
mos mayormente nacionales; pero principalmente porque no requiere
de hardware ni software especializados, conforme se aprecia en los
apartados 8.2 y 8.3. Este tipo de tecnologia, por su bajo costo, se puede
extender masivamente a las mypes y reducir los sobrecostos de factu-
racién en la pequena y mediana empresa.

Este equipo, al eliminar los picos de demanda no deseados (véase el
apartado 8.7) usa eficientemente la energia eléctrica, lograndose con
ello un impacto beneficioso para el medio ambiente, pues la demanda
de energia eléctrica en horas punta es cubierta principalmente con
plantas térmicas, que operan con carbén o diésel, y son fuentes de emi-
siones de diéxido de carbono.
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