HESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
ECUADOR INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

F1
‘O,

DEPARTAMENTO DE ELECTRICA, ELECTRONICAY
TELECOMUNICACIONES

CARRERA DE INGENIERIA ELECTRONICA EN AUTOMATIZACION
Y CONTROL

TRABAJO DE TITULACION PREVIO A LA OBTENCION DEL
TITULO DE INGENIERO EN ELECTRONICA, AUTOMATIZACION Y
CONTROL

TEMA: SISTEMA DE MONITORIZACION DE CONSUMO
ELECTRICO NO INVASIVO DE LOS EQUIPOS DEL LABORATORIO DE
CIRCUITOS ELECTRONICOS PARA EL DESARROLLO DE UN
ALGORITMO DE PREDICCION DE CARGA A CORTO PLAZO

AUTOR: LLUMIQUINGA LLUMIQUINGA, LUIS WLADIMIR
DIRECTOR: DR. ARCOS AVILES, DIEGO GUSTAVO
SANGOLQUI

2018



§ESPE

UN!VEHSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
tcuAson INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

DEPARTAMENTO DE ELECTRICA, ELECTRONICA Y TELECOMUNICACIONES
CARRERA DE INGENIERIA EN ELECTRONICA, AUTOMATIZACION Y
CONTROL

CERTIFICACION

Certifico que el trabajo de titulacion. “SISTEMA DE MONITORIZACION DE
CONSUMO ELECTRICO NO INVASIVO DE LOS EQUIPOS DEL LABORATORIO DE
CIRCUITOS ELECTRONICOS PARA EL DESARROLLO DE UN ALGORITMO DE
PREDICCION DE CARGA A CORTO PLAZO” fue realizado por el sefior Llumiquinga
Llumiquinga, Luis Wladimir el mismo que ha sido revisado en su totalidad, analizado por la
herramienta de verificacion de similitud de contenido; por lo tanto cumple con los requisitos
tedricos, cientificos, técnicos, metodologicos y legales establecidos por la Universidad de Fuerzas
Armadas ESPE, razén por la cual me permito acreditar y autorizar para que lo sustenten

publicamente.

Sangolqui, 27 de Noviembre del 2018

Firma:

Dr. Diego Arcos Avilés.
C.C. 171087944-4




GESPE

UNIUEFISIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

DEPARTAMENTO DE ELECTRICA, ELECTRONICA Y TELECOMUNICACIONES
CARRERA DE INGENIERIA EN ELECTRONICA, AUTOMATIZACION Y
CONTROL

AUTORIA DE RESPONSABILIDAD

Yo Llumiquinga Llumiquinga, Luis Wladimir, declaro que el contenido, ideas y criterios
del trabajo de titulacion: Sistema de monitorizacion de consumo eléctrico no invasivo de los
equipos del laboratorio de circuitos electronicos para el desarrollo de un algoritmo de
prediccion de carga a corto plazo” es de mi autoria y responsabilidad, cumpliendo con los
requisitos tedricos, cientificos, técnicos, metodologicos y legales establecidos por la Universidad
de Fuerzas Armadas ESPE, respetando los derechos intelectuales de terceros y referenciando las

citas bibliograficas.
Consecuentemente el contenido de la investigacion mencionada es veraz.
Sangolqui, 27 de Noviembre del 2018
Firma:

Llumiquinga Luis
C.C. 1718642604




@ESPE

UNWEHSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

DEPARTAMENTO DE ELECTRICA, ELECTRONICA Y TELECOMUNICACIONES
CARRERA DE INGENIERIA EN ELECTRONICA, AUTOMATIZACION Y
CONTROL

AUTORIZACION

Yo Llumiquinga Llumiquinga, Luis Wladimir, autorizo a la Universidad de las Fuerzas
Armadas ESPE publicar el trabajo de titulacion: Sistema de monitorizacion de consumo
eléctrico no invasivo de los equipos del laboratorio de circuitos electrénicos para el
desarrollo de un algoritmo de prediccion de carga a corto plazo en el Repositorio

Institucional, cuyo contenido, ideas y criterios son de mi responsabilidad.

Sangolqui, 27 de Noviembre del 2018

Firma:

Llumiquinga Luis
C.C. 1718642604



DEDICATORIA

El siguiente trabajo se lo dedico a mis padres Luis y Mirian, quienes, con su ejemplo, apoyo
incondicional, paciencia, amor y consejos, supieron dirigirme por el camino correcto,
ensefiarme a nunca renunciar a las metas que me proponga, por darme fortaleza en todo
momento, los amo mucho.

A mis hermanas, Elizabeth y Nathaly, por ser amigas, confidentes y un gran ejemplo; que
nuestra hermandad perdure por siempre.

A mis sobrinos Matias y Nicolas que siempre ponen una sonrisa en mi rostro con sus
ocurrencias y carifio, los quiero mucho.

A mi novia Estefania, por compartir su carifio, felicidad, apoyo y amor durante todos estos

afos, te amo mucho.

Luis Wladimir Llumiquinga Llumiquinga



AGRADECIMIENTOS

En primer lugar, quiero agradecer a Dios por cuidar siempre de mi familia, darme salud,
conocimiento y poder concluir esta etapa de mi vida.

A mis padres, que en todos estos afios han inculcado valores, conocimiento y educacién que
estuvieron presentes en todo aspecto de mi vida, y con quienes puedo compartir todas las metas
que me proponga. Por brindarme su apoyo tanto sentimental como economico este logro es
nuestro.

A la prestigiosa Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE, donde adquiri muchas
experiencias, que me ha preparado para un futuro competitivo y donde forjé grandes lazos de
amistad.

A mi tutor de tesis, Dr. Diego Arcos por brindarme sus conocimientos, ayuda y apoyarme en
la realizacion del trabajo de investigacion.

Gracias a todos.

Luis Wladimir LIlumiquinga Llumiquinga



Vi

INDICE DE CONTENIDOS

CERTIFICADO DEL DIRECTOR ...ttt ettt snaa e nnnnes i
AUTORIA DE RESPONSABILIDAD .....oootieieeeeeeeeeteeeete ettt en s, i
AUTORIZACION ...ttt sttt iii
DEDICATORIA ...ttt ettt e st et et e s e et st e st ebesbe st eneanenees iv
AGRADECIMIENTOS ...ttt et e e e e s e e e ssa e e e nsaeeasaeeanes Y
INDICE DE CONTENIDOS .......cooiiiimiieineeeeeissssis sttt ssessssssssesens Vi
INDICE DE TABLAS......cooeiceeeeeee ettt tets sttt s st s st st Xi
INDICE DE FIGURAS ........coiiieieeeeeetee et ses et sttt s sesas st anae st nss s s s aanensans Xiii
RESUMEN ...t et e et e e e b e e e be e e et e e e st e e e snbeeennaeeennaeas XVi
F N = S ¥ O ISR XVii
CAPTTULOD Lottt 1
INTRODUGCCHION......cctuiimiiireieissiseeee sttt sttt 1
1.1 ANTECEUBNTES ...ttt e st esbe e e st e e nbe e st e sbeesbeeneesbeebe s 1
1.2 JUSEITICACION € IMPOITANCIA. ... .cvviveieiieiiice e 3
1.3 AUCBINCE ...t bbb bbbt bbbt 6
1.4 (@] o= (1YL PTSR 8
141 ODBJELIVO GENEIAL ...ttt ettt 8
1.4.2 ODbjJetiVOS ESPECITICOS .......ieeiiiiiiiieiesie ettt 8
CAPTTULOD 2.ttt 9
MARCO REFERENCIAL ..ottt sttt 9
2.1 SIStEMAS SMAM GG ....eiiiiiiiie et b et 9
2.1.1 ASPECLOS 0 SMAIT GIIU.....ccuiiiiiiiiie bbb 10
2.1.1.1  Generacion distribuida y el paradigma bidireccional.............ccccooviviiiniiiiicice 11
A 0 111 (=1 = Tox £V o - To [P R P TUPR PR URPR 12
2.1.1.3 Infraestructura de medicion avanzada (AMI) .......cccccveiiiiiiicie e 12
2.1.1.4  Seguridad CIDEIMELICA ........ueierieiisie sttt ettt sre e neens 13

21.2 Infraestructura de UN SMArt Grid........oooveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 13



2.1.3
2.2
2.2.1
2.2.2
2.2.3
2.3
23.1
2.3.2
23.2.1
2.4
24.1
24.1.1
24.1.2
2.4.2
2421
2.4.2.2
2.4.2.3
2.4.3
2431
2.4.3.2
2.4.3.3
2434
2.5
2.5.1
2511
2512
2.5.2
2.5.3
2531
2.5.3.2

Sistemas de monitoreo de 4rea amplia .........ccooceverrineieienee s 15
Sistema de gestion energetica (EMS)......ccvoveiieiiiie i 16
Sistema de Gestion Energética en casas inteligentes (HEMS) ..o, 16
Sistema de Gestion Energética en edificios (BEMS).........cccooviiiieiiiienene e, 17
VENtajas 08 EMS ... .t 17
Y0 L Y =) =T 4 o SR 18
SIMAIT MBLETS. ...ttt s e b e s et e b e e snn e e nbeesnneennee s 18
Tecnologias de comunicacion para Smart Metering.........ccocvevevveverenenenese s 19
ComuNICacion de RF ZIGDEE .......cviiiiieieieieee e 19
PredicCion de CONSUMO EIECIIICO . .......oiviiiiiiieiieiee s 21
Factores importantes de 1a prediCCioN ...........cooveveiieiieii e 21
FACOreS 08 tIBIMPO ...oveeiieiice ettt ettt sre et be et 21
FaCtOreS CHIMALICOS ... ..vi ettt ettt reeneens 22
Horizontes temporales de PrediCCiON ...........ocveiviie e 22
Prediccion de carga a Corto Plazo.........c.ccveveiieie i 23
Prediccion de carga a median0 Plazo .........c.ccveveieieneieie i 24
Prediccion de carga 1argo Plazo ... 25
MEL0dOS de PrediCCION .......ecveeiiecie ettt sre e 25
ey oo (oL e (=T (=TT o USSP 25
Series de tIeMPO ESTOCASLICAS .....c.ververieieriiiie st ene e 27
FUZZY TOGIC ... bbbt 29
Redes neuronales artifiCialeS..........cooeiiiiiiiiiiice s 30
Metodologia BOX-JENKINS ........c.coiiiiiiiiiecie e 31
Identificacion del MOGEIO.........cviiiiece s 33
ANalisis de estacionariedad ............ccceiveiiieiieieeeese e 33
Identificacion del orden de 10S PArdMELIOS P, § «o.vevereereeererierieene e 34
EStimacion de PArametrOS .........cueoeeieiierieie et e e ee s see et e e nte e e enne s 35
V=1L To - Tox o] o I USSR TUPPRURPRPRPRO 35
Prueba de 10S ParametroS (0,0) «..eeoveeverrerereeeeeeiesiesiesiestesressessesseeseeseeseessessessessessessenses 36

Prueba de ruido DIaNCO ... .o 36



2.5.4 T 1ot T o SR 36
CAPITULOD 3.ttt 37
DISENO E IMPLEMENTACION DE LOS MODULOS DE MEDICION ..........cocooveunienee. 37
3.1 Descripcion de 10s mOdulos de MediCiON..........coevvveriieiieieeieee e 38
3.11 Etapa de adquiSiCiOn de SEAAIES ..........cccoeieiiiriiicereeee e 38
3.1.1.1 Estudio de 10S SeNSOres ULIIZAdOS ..........cccuviiiiiiiiieere e 39
3.1.2 Etapa de procesamiento Y CAICUIO ..........ccvoiiiiiii e 41
3.1.3 Etapa de COMUNICACION. .......cueieieiecie sttt sttt e ens 42
3.1.3.1  ComMUNICACION SEIIAL......eiviieieeierieieieee ettt r e re e ene e 43
3.1.3.2  Comunicacion inalambrica RF............ccciiiiiiiiieeee e 43
3.2 Disefo de hardware y software para los dispositivos de medicion............cccccevevevveenene. 44
3.2.1 Disefio etapa de acondicionamiento de la sefial de consumo eléctrico.............ccve...e. 45
3.2.1.1 Desarrollo del software de procesamiento de consumo eléctrico ..........ccccvvvrvrvrrnanenn, 48
3.2.2 Disefo etapa de acondicionamiento de frecuencia eléctrica...........cccocevvvriverniiensnennnnn 50
3.2.2.1 Desarrollo del software de procesamiento de frecuencia eléctrica.............cccovevveinennnns 52
3.2.3 Disefio etapa de acondicionamiento de temMPeratura..........occeevveerieerieninnieesie e 52
3.2.3.1 Desarrollo del software de procesamiento de temperatura ...........ccoceeereneresenesennnnn 53
3.2.4 Disefo etapa de acondicionamiento de CO2..........cccoveveiierieiesiee e 54
3.2.4.1 Desarrollo de software de procesamiento de CO2...........ccceeveveevieiieeie e s 55
3.25 Disefio de la etapa de comunicacién del sistema de medicion.............ccceevveveiieiieennene, 56
3.2.5.1 Implementacion de configuracion de 10s MOAUIOS XBEE.........ccovvereeiiieninirieieeines 56
3.2.5.2 Desarrollo del software para la transmision de datos............cceveveverieerveiesieene e 57
3.2.6 Implementacion del programa principal de los médulos de medicion........................... 58
3.2.7 Implementacion del hardware los modulos de medicion ..o, 60
3.2.8 Diagrama electronico general de los modulos de mediCion...........cccceveveveiniinsvenenn, 60
CAPTTULO 4.ttt bbb 62
DISENO E IMPLEMENTACION DEL SISTEMA DE MONITORIZACION.................... 62
4.1 Sistema de monitorizacion LaDVIEW...........c.ccooiiiiiiiiiiceee e 62
41.1 Desarrollo de la interfaz grafica en LabVIEW...........ccooooiiiiiiiiiieccece e 63

4.1.1.1 Recepcion de sefiales de 1os mAdulos de MediCiON..........ccoeerreiiniiinseiine e, 64



4.1.1.2 Conversion y visualizacion de 10S datos ...........ccoeirerirnieniineeseneee e 66
4.1.1.3  AImacenamient0 de AALOS .........c.ccerirrierereriririeee e 67
4.1.1.4 Transmision de datos mediante puerto virtual de comunicacion serial ......................... 70
41.2 Estructura del sistema de monitorizacion en LabVIEW ..........ccccoeveiiieienieiennceene 71
4.2 Comunicacion entre LAbVIEW Y PYthON..........ccooeiiiiiiieeeese e 72
4.2.1 Comunicacion Serial VIrTUAL ..........cccooeiiiiiiiii e 72
4.2.2 Aplicacion en Python para Google ShEetsS...........ccvviveiieiieii e 73
4.3 Sistema de monitorizacion remoto aplicacion Android ..........ccccevvevevereneniesieseseenen, 75
431 Aplicacion del diSpoSItiVO MOVIL..........c.cooiiiiiiiiiieee e 75
4.3.1.1 Disefio de la interfaz grafica de monitorizacion remota ..........c.ccoccevvevivevecieseese e 76
CAPTTULO 5ottt 80
MODELO Y PROGRAMA DE PREDICCION ....cocoiiiiieeeee et 80
5.1 Datos de 1as Series teMPOTAlES..........cooiiiiiiieieee e 80
51.1 Serie temporal del Primer CASO......cvcveiierieiiecee e re e nns 80
5.1.1.1  DeSCHPCION 0 18 SEIIE ....veveerieceiecie ettt et e e e e e e nne s 81
5.1.1.2  Perfil U8 CAIGa....ccueiiiieieitieitiee ettt ettt nb et enre et neenne b 82
512 Serie temporal del SEGUNTO CASO .........coveiiiiieiiieieie e 82
5.1.2.1 Descripcion de la serie temMpPOral ..........ccccveiiiieieeieiie e 82
5.1.2.2  Perfil U8 CAIQA.....ceeiieeiiitieiie ettt ettt e e te s e e sbe et e sreesteenaesneenraas 84
5.2 Modelo ARIMA para predecir cOnSUMO ElECLICO.........ccviviviiiieeree e 85
521 Identificacion del MOGEIO.........cvciiiiece e 85
5.2.2 EStimacion de PArametrOS .........cueoeeieiierieie et e e ee s see et e e nte e e enne s 89
5.2.3 DiagnOstiCo A& MOUEIO........cveiiecii et et 90
524 PredicCion del MOUEI0 ..o 91
CAPTTULDOD Bttt 93
PRUEBAS Y ANALISIS DE RESULTADOS. ...ttt 93
6.1 Pruebas de funcionamiento del dispositivo de mediCion .............ccccceviviievivcieicecienne 93
6.1.1 Prueba y andlisis de valores de potencia medidos............cccovveveiiieiieie e 93
6.1.2 Prueba y analisis de valores de frecuencia eléctrica medidos............ccccoevieveiiicceennnn, 95

6.1.3 Prueba y anélisis de valores de temperatura medidos...........ccoeverereieniennnnieneneesees 96



6.2 Resultados obtenidos del método de prediCCion ...........cccovvereiieneiesieneee e 98
6.2.1 METICION &I BITON ...ttt 98
6.2.2 MELOO de PEISISTENCIA. . ...uecveiivieiii e e sre e 99
6.2.3 Resultados del Primer CAS0........uuiiiiiieeiee et 99
6.2.4 Resultados del SEQUNTO CASO ........ccueiuiriiriiiiiieieiee e 100
6.2.4.1  ProCeaiMIBNTIO A... .ottt bbb bbb be st b nneeneas 101
6.2.4.2  ProCeaiMIENTO B .........ccuiiiiiiiieiie ettt eneas 102
CAPTTULOD 7ottt 105
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES. ........c oottt 105
7.1 CONCIUSIONES ...ttt bbbttt bbb bt 105
7.2 RECOMENAACIONES. ... .eviiiiitieiieieie ettt bbbttt et e bt sbe st beaneeneas 107

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS .......ooiiiiieeieeee ettt 108



Xi

INDICE DE TABLAS

Tabla 1 Equipos del laboratorio de circuitos electroniCoS ..........cccovveveeieviieve e 7
Tabla 2 Comparacion de redes inteligentes con las redes exiStentes .........ccccevvevevivereeriesieennnns 10
Tabla 3 Criterios para la eleccion del MOdelo..........ccccoveiieiiiiiice e 34
Tabla 4 Caracteristicas Sensor de corriente SCT 013-000.........ccccocereriiririenieienene e 39
Tabla 5 Caracteristicas Sensor de temperatura LIM35 .........ccooovviiiiiiiieieee e 40
Tabla 6 Caracteristicas Sensor de CO2 MQ-135 ......cccocieiieieiiereee e e 41
Tabla 7 Caracteristicas Arduin0 NANO .......ccocoiiiiiiiiiiee e 42
Tabla 8 CaracteristiCas XDEE Pro S2 ........ccoiiiiiiiiiiiiiieee e 44
Tabla 9 Valores de corriente y potencia de los equipos del laboratorio ............cccccevvveveeiieiiennns 45
Tabla 10 Acondicionamiento de corriente para equipos y laboratorio en general...................... 48
Tabla 11 Parametros de 10S modulos XDEE Pro S2........cooieeiiiiiee e 56
Tabla 12 Caracteristicas de 10s modulos de MediCioN..........cccocvveveiiiiesiciccree e 60
Tabla 13 Descripcion de los bloques de comunicacion de datos...........ccccvevvevererenieseseseeeenen, 65
Tabla 14 Descripcion de los bloques de conversion de datos de entrada ...........ccocceeeevivennene 67
Tabla 15 Descripcion de los bloques de almacenamiento de datos..........ccccceeeveveieveieceeeennen, 69
Tabla 16 Descripcion de los bloques de comunicacion de datos LabVIEW y Python.................. 70
Tabla 17 Controles y propiedades basicos de las interfaz 10gin...........ccocveveveveiecieiiesnieceenn, 77
Tabla 18 Controles y propiedades basicos de las interfaz navegacion ............ccccocecvviviivinenennnn, 78
Tabla 19 Controles y propiedades basicos de las interfaz monitorizacion...............cccccocvevennee. 79
Tabla 20 Distribucion de los datos muestrales del primer Caso .........cccoovevereieieiensineneeeiens 81

Tabla 21 Distribucion de los datos muestrales del Segundo Cas0..........coevrereeicieneiieneeens 83



Tabla 22 Parédmetros de configuracion del modelo ARIMA ..o, 89
Tabla 23 Resultados del modelo ARIMA (5,0,0) ...c.oiiiiiiiiiiieiese e 89
Tabla 24 Error relativo de las mediciones de COMTIeNte .........cccevvereiiereeesiese e 94
Tabla 25 Error relativo de las mediciones de frecuencia eléctrica...........ccooovevvrvienniienenneenn 96
Tabla 26 Error relativo de las mediciones datos de temperatura...........c.ccocvvererenenenenenennnnns 97
Tabla 27 Resultados del PriMer CASO ........ccoiiiiriiiiiiiiie e 100
Tabla 28 Resultados del MOl CaSO A.......oovieieiieiieie e 102
Tabla 29 Resultados del MOdEl0 CASO B.........ccviiiiiieiiiie e 103

Tabla 30 Resultados del MOdEIO CASO B.......ooovvveeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 104



Xiii

INDICE DE FIGURAS

Figura 1. Sistema de energia electrica tradicional y Smart Grid...........ccccccevvveieviveviiieciece e 12
Figura 2. Topologia de un SMart Grid ..........cccccveviiieiiiic s 14
Figura 3. llustracion de un sistema de MONITOIEO0 .........cccveiveieeiie i 15
Figura 4. Arquitectura de medida convencional y medicion inteligente ...........cccccceevevvevecnenne. 19
Figura 5. Modelos de topologia ZIghEE ..........ccveiiiieii et 20
Figura 6. Aplicaciones de la prediccion de carga y clasificacion ...........c.ccccvevevveveiieceese e, 22
Figura 7. Ejemplo de STLF para un periodo de 1 SEMaNa.........ccccvevreeieieerieeieseesieseesee s ssee s 24
Figura 8. Red neuronal conformada por capas (entrada, oculta, salida) ............c.ccccceevverreininenne. 30
Figura 9. Modelo BOX-JENKINS..........cccciiiiiiieie ettt sae e teesae e sraeseeeneennas 31
Figura 10. Sistema de monitorizacion de consumo electriCo.........ccccvveveiieerieie v 37
Figura 11. Diagrama de bloques de [0S MedidOres .........c.covvevveiieiieie s 38
Figura 12. Esquema de la conexion serial entre Arduino y médulo Xbee.........cccccvevveiveinieenne. 42
Figura 13. Trama de comunicaCion SEral............ccccveiiiiiiiieie e 43
Figura 14. Circuito de acondicionamiento del sensor SCTOL3........ccccceiieiieiieviese e 46
Figura 15. Offset de la sefial del SenSOr de COMTIENE ........ccvevvveieiiecececeec e 46
Figura 16. Diagrama de flujo para obtener el consumo eléctrico ...........ccoevviveviieviiieciece e, 50
Figura 17. Circuito de acondicionamiento para frecuencia eléctrica............ccccvvvevviveivesnsnenne. 51
Figura 18. Diagrama de flujo para obtener la frecuencia eléctrica...........cccccevvvivevviieniiesesnee. 52
Figura 19. Diagrama de flujo para obtener la temperatura ............cccocvevveiieenveiesiese e 53
Figura 20. Caracteristicas de sensibilidad del sensor MQ-135........ccccccviiveriviiesieene e 54

Figura 21. Diagrama de flujo para obtener el CO2...........ccoveiveie i 55



Figura 22.
Figura 23.
Figura 24.
Figura 25.
Figura 26.
Figura 27.
Figura 28.
Figura 29.
Figura 30.
Figura 31.
Figura 32.
Figura 33.
Figura 34.
Figura 35.
Figura 36.
Figura 37.
Figura 38.
Figura 39.
Figura 40.
Figura 41.
Figura 42.

Figura 43.

Diagrama de flujo de la subrutina para la transmision de datos...........c.cccccevrereinncnnnn 57
Diagrama de flujo del programa general de los modulos de medicion ....................... 59
Diagrama electronico general del modulo de medicion 1y 2.......cccoeveivieicennns 61
Diagrama electronico general del modulo de medicion 3..........ccccoovveveriinciciincns 61
Diagrama de flujo del programa en LabVIEW..........c.cccooiiiiininicceec e 63
Comunicacion para los datos de entrada del Xbee con LabVIEW.............cccocveunen. 64
Conversion y visualizacion de datos de entrada de LabVIEW (modulo 1)................. 66
Almacenamiento de los datos implementado en LabVIEW. ... 68
Comunicacion de los datos entre LabVIEW y Python ... 70
Interfaz gréfica del sistema de monitorizaCion..........coccovveieiiriienesee e, 71
Diagrama de bloques para el envio de datos a la nube...........ccccoveineneiciiiicincns 72
Diagrama de flujo del script implementado en Python ..o, 74
Diagrama de bloques de la aplicacion para dispositivo movil ... 76
Serie temporal del PrIMEr CASO .......ooveiviiiiiiiiieiee e 81
Perfil de carga del Primer CASO .........ooeiiriiiiiinieiee e 82
Serie temporal de coNSUMO ElECTIICO .......cviiiiiiiiiieee e 84
Perfil de carga serie consumo eléctrico domicCiliario...........ccovvvveveevevcieviecece e, 84
Serie temporal de coNSUMO ElECTICO .......cuoi i 85
Anélisis en frecuencia de la serie temporal ... 86
Gréfica de ACF y PACF de la serie temporal ...........cccooviiiiiinicieiecese e 88
Diagndstico de ajuste del modelo ARIMA (5,0,0) ...cvviiiiiiiininieiereese e 90
Diagrama de flujo para la prediccion de datos ...........ccoceveiiieninieieiesee e 91



Figura 44. Serie temporal PronoStICAUA ...........coiiiiiiiiieieee e 92
Figura 45 Prondstico de la serie temporal del primer Caso ..........ocovereerereinieneneeseseeeeen 100
Figura 46. Pronostico de la serie temporal del procedimiento A..........ccooeveiriiinniineneieee, 101

Figura 47 Serie temporal del domicilio pronosticada Caso B...........ccccoovviiiiienenciencsesee, 103



XVi

RESUMEN

El presente proyecto de investigacion se enfoca en el desarrollo de un sistema de monitorizacion
de consumo eléctrico de baja potencia para el procesamiento, visualizacion y almacenamiento de
datos de carga que serviran para la elaboracion de un algoritmo de prediccion de carga a corto
plazo mediante series de tiempo estocasticas. El sistema de monitorizacion obtiene datos de
corriente eléctrica, frecuencia eléctrica, temperatura y didxido de carbono (CO2), este fue puesto
a prueba en el Laboratorio de Circuitos Electronicos (ELEL) de la Universidad de las Fuerzas
Armadas ESPE, ademéas en un domicilio ubicado en la ciudad de Sangolqui. El sistema
comprende dos etapas: mddulos de medicion que incorporan sensores para la adquisicion no
invasiva de consumo eléctrico, y monitorizacion remota desarrollada para teléfonos inteligentes
con Sistema Operativo Android. EI método utilizado en la prediccion de carga es la metodologia
Box-Jenkins para modelos ARIMA (autorregresivos integrados de media mdvil), se trabaja con
un conjunto de datos ordenados cronoldgicamente (serie de tiempo) correspondiente a un mes de
consumo eléctrico para un horizonte de prediccion de una semana. Finalmente, se analiza el
modelo de prediccion implementado con métricas de evaluacion como error porcentual absoluto

medio (MAPE), sesgo porcentual (PBIAS) y se compara con métodos de persistencia de datos.
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ABSTRACT

This project pretends the design of a low power electrical consumption monitoring system, this
system will be used for currently processing, displaying and saving of load data. The load data
are implementing in the elaboration of short-term load forecast algorithm based a stochastic time
series. The monitoring system gets data of electrical current, electrical frequency, temperature
and carbon dioxide (CO2). This system was tested at the Laboratory of Electronic Circuits ELE1
of the Universidad de las Fuerzas Armadas — ESPE. The monitoring system contain two stages:
measurement modules that incorporate several sensors for a non-invasive acquisition of electrical
consumption, remote monitoring stage developed for smartphones with Android Operating
System. The method used for the load forecasting is the Box-Jenkins methodology to ARIMA
models (Auto regressive integrated moving average). This model works with a set of
chronologically ordered data (time series), it is corresponding to a month of electrical
consumption for forecasting horizon of one week. Finally, prediction model is analyzed with
evaluation metrics as mean absolute percentage error MAPE, percentual bias PBIAS and

compared with methods of data persistence
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e INTELLIGENT MEASUREMENT
e ARIMA MODELS
e LOAD FORCASTING
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CAPITULO 1
INTRODUCCION

1.1 Antecedentes

La humanidad desde sus inicios ha buscado la creacion de herramientas que faciliten su vida,
esto permitio dar lugar al desarrollo de la tecnologia. EI descubrimiento de la energia eléctrica en
la antigledad dio apertura a una revolucién en la humanidad permitiéndole explorar y probar
nuevos recursos basados en la electricidad (Do Amarai, De Souza, Gastaldello, Fernandes, &
Vale, 2014). A nivel mundial, la mayoria de los paises utilizan las redes eléctricas de la manera
tradicional, es decir transferir la energia de las principales unidades de generacion a los grandes

centros de consumo (Darby, 2010).

El aumento de la demanda de electricidad se encuentra relacionado directamente con el
crecimiento de la poblacion y los avances tecnoldgicos (Catalan, Serna, & Blesa, 2015). Donde el
gasto total de energia eléctrica, “consumo eléctrico” generado por los centros de consumo es

determinado a partir de la medicion de la electricidad (International Energy Agency, 2015).

Existe una gran variedad de dispositivos dedicados al registro de la electricidad, que han
evolucionado conjuntamente con el avance tecnolégico, desde la medicién a través de un equipo
mecanico hasta la discretizacion de los datos proporcionados por sensores (Gingor et al., 2011).
Entre las tecnologias existentes se tienen: sensores invasivos, sensores no invasivos, medidores
mecanicos de consumo eléctrico, contador eléctrico, smart metering (SM) y redes eléctricas

inteligentes.



La tecnologia de monitorizacion inteligente es un método de obtencidn de consumo eléctrico,
que proporciona informacién adicional en comparacion con un medidor de energia convencional,
se puede obtener la lectura del consumo de energia en tiempo real, ademas comunica de forma
segura la informacion. Un sistema de monitorizacion inteligente incluye infraestructura de
comunicacion y dispositivos de control que pueden ejecutar comandos de control de forma
remota, asi como a nivel local (Paetz, Dutschke, & Fichtner, 2012). Los pardmetros que se miden
en una instalacion generalmente son el consumo en kilovatios, kilowatt-hora, valores de voltaje,
corriente, frecuencia, la demanda méxima, la demanda base, la demanda pico, el factor de
potencia y en casos especiales la aportacién de ruido eléctrico a la red de la instalacion o servicio

medido (International Energy Agency, 2015).

El sistema de monitorizacion inteligente se puede utilizar también para controlar todos los
equipos y dispositivos en las instalaciones del cliente (Depuru, Wang, & Devabhaktuni, 2011).
Existen numerosas ventajas en su uso, entre las que se puede mencionar, la monitorizacion
continua de la red de manera integral, la monitorizacion de la calidad de la energia, la integracion
entre las redes eléctricas, la posibilidad de introducir el concepto de generacion distribuida,

microrredes entre otras (Efthymiou & Kalogridis, 2010).

En diversos campos es necesario la adquisicion de magnitudes eléctricas y fisicas para la toma
de decisiones, tanto para la realizacion de mantenimiento adecuado de equipos, ademas del
conocimiento del ambiente en el que se encuentran. En particular, las actividades en los
laboratorios se han vuelto sofisticadas. Por ejemplo, las personas tienen que trabajar con

diferentes sustancias quimicas (disolventes, catalizadores, reactivos y productos) y utilizar


https://es.wikipedia.org/wiki/Vatio

equipos sensibles al entorno. Por lo tanto, se necesita un sistema de monitorizacion continuo para
controlar que las diferentes variables se encuentren dentro de pardmetros establecidos y asi evitar
que existan fallos con la manipulacién de sustancias peligrosas, que atenten con la integridad de

las personas (Lei, Liang, & Man, 2013).

Por otro lado, a partir de la medicion del consumo energético se puede lograr un analisis de
eficiencia energética, que abarca tres desafios criticos tales como: econémico, energético y
ambiental. Se busca reducir el consumo eléctrico para optimizar los procesos productivos y usar
igual o menor cantidad de recursos para producir mas bienes y servicios (Gans, Alberini, &
Longo, 2013). En escenarios donde el consumo eléctrico tiende a repetirse, estudiar la evolucion
de los mismos puede ayudar a predecir eventos futuros, mediante la realizacion de algoritmos
predictivos para la cuantificacion del consumo y el uso de herramientas de aprendizaje
automatico, de esta manera se extrae informacion de un conjunto de datos para transformarla a

una estructura comprensible para uso posterior (Catalan et al., 2015).

1.2 Justificacion e Importancia

Los beneficios que ofrece la monitorizacion de la electricidad son la toma de decisiones
(Energy Management) y el mantenimiento, esto se logra a partir de lecturas precisas de forma
automatica en intervalos de tiempo (Efthymiou & Kalogridis, 2010). Contar con un sistema de
monitorizacién permanente lleva a lograr mejoras en el sistema eléctrico y al ahorro de energia
sustentados en una base real de comparacion, asi como en una verdadera administracion de los

datos (Paetz et al., 2012).
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Al considerar todas las ventajas que se ha mencionado es indispensable disponer con un
sistema de monitorizacién de equipos y dispositivos de un laboratorio del DEEE, para conocer y
discretizar el consumo de electricidad. EI sistema de monitorizacién en el laboratorio es un paso
preliminar que permitird conocer el procedimiento para realizar la medicién de la electricidad en
viviendas, sectores residenciales o en sectores industriales, para identificar el consumo eléctrico
por hora, dia, mes o afio de las mismas y de esta manera realizar la estimacion (prediccion) de
carga eléctrica en: largo (Long term forecasting - LTLF), mediano (Mid term forecasting -
MTLF) y corto plazo (Short term forecasting - STLF) (Khuntia, Rueda, & van der Meijden,
2016). La prediccion de carga a corto plazo es una de las funciones mas importantes en la
operacion de sistemas de potencia, ya que es fundamental en la planeacion de la cantidad de
energia (Management) que se debe generar para alimentar eficientemente un pais, regién o

ciudad (Srivastava, Pandey, & Singh, 2016).

Toda informacion detallada sobre el consumo eléctrico permitiré la identificacion de averias
de diferentes equipos, dispositivos, electrodomésticos de ser el caso, que se producen debido al
aumento de consumo de energia (i.e., incremento en la corriente que requiere el equipo),
sobrecargas producidas en la red eléctrica o cuando los equipos presentan fallos (Do Amarai et
al., 2014). Ademas, este estudio permitird a futuro, la implementacion de estrategias de gestion
energética (Energy Management System — EMS) basadas en la prediccion de carga con el
proposito de reducir el consumo eléctrico proveniente de la red eléctrica principal (Arcos-Aviles

etal., 2017; Arcos-Aviles, Pascual, Marroyo, Sanchis, & Guinjoan, 2016).



La inadecuada planeacion conlleva un desperdicio de recursos al generar mas de lo que
realmente se consume 0 menos de lo se necesita, esto dificulta la gestién del operador de red y
puede ocasionar fallos operativos al sistema o demanda no atendida (Tabares & Hernandez,

2013).

El desarrollo del proyecto se alinea con La Agenda 2030 para el Desarrollo Sostenible, pues
en uno de sus objetivos establece la mejora de la tecnologia en la prestacion de servicios
energéticos modernos y sostenibles en los paises de América Latina para garantizar fiabilidad
(Naciones Unidas/CEPAL, 2016). Ademas, en Ecuador se impulsa la productividad para el
crecimiento econémico sustentable, para ello se busca la optimizacion de la matriz energética de
manera eficiente y sostenible como eje de transformacion productiva y social, como lo establece

el Plan Nacional del Buen Vivir (Secretaria Nacional de Planificacion y Desarrollo, 2017).

Es por ello que la presente investigacion se enfoca en la elaboracién de un sistema de
monitorizacién de consumo eléctrico, el cual integre sensores para adquirir medidas de variables
eléctricas de diferentes equipos y fisicas del ambiente del Laboratorio ELEL, para el desarrollo de

un algoritmo de prediccion de consumo eléctrico.

Este trabajo forma parte del proyecto de investigacion 2016-PI1C-044 titulado: “Disefio de una
estrategia de gestion energética basada en Fuzzy Logic aplicada a Microrredes Residenciales
Electrotérmicas con conexion a red”, aprobado mediante Orden de rectorado No. 2017-001-

ESPE-d del 06 de enero de 2017.



1.3 Alcance

El proyecto se centra en la implementacion de un sistema de monitorizacion de variables
eléctricas como corriente, potencia activa y frecuencia eléctrica; ademas variables fisicas como
temperatura y dioxido de carbono (CO2). Este sistema de monitorizacion serd implementado en
el Laboratorio ELE1 de la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE, el cual ha sido
seleccionado por sus caracteristicas de consumo y facilidad de acceso, para el desarrollo de un

algoritmo de prediccién de carga a corto plazo.

En la primera etapa del proyecto se realizard la adquisicion de sefiales de corriente y
frecuencia de los equipos, se utilizara transformadores de corriente de ndcleo dividido como es el
sensor SCT-013-000 con su respectivo acondicionamiento. En el caso de la medicion de
variables fisicas se utilizara para la adquisicién de la temperatura del laboratorio el sensor de
temperatura en grados centigrados de precision LM35. Mientras que la monitorizacion de CO2 se
utilizara el sensor de gas MQ-135, utilizado normalmente en equipos de control de calidad del

aire en edificios y oficinas.

Los datos del sistema de monitorizacion seran comparados con la informacion proporcionada
por instrumentos de medicion comerciales como son: pinza amperimétrica y multimetro, con el
objetivo de corroborar la veracidad de los datos. Debido a restricciones econdémicas se analizaran
los equipos de 2 mesas de trabajo del laboratorio. EI conjunto de equipos en los que se realizaran

la medicion y almacenamiento de las variables eléctricas son las descritas en la Tabla 1.



Tabla 1

Equipos del laboratorio de circuitos electronicos

Equipo Cantidad Marca N° Serie
Osciloscopio Digital de 2 INSTEK GDsS-2102
100 Mhz

Fuente DC 2 ELWE 28162
Fuente poder variable 2 INSTEK GPC-303000
Generador de sefiales 2 INSTEK SFG-2110

La segunda etapa es el procesamiento y transmision de los datos (variables eléctricas y
fisicas), para el procesamiento se utilizara la tarjeta Arduino NANO que integra el
microcontrolador ATmega328P que por sus caracteristicas técnicas como: voltaje de operacion,
entradas analdgicas con resolucién de 10 bits, herramientas de cddigo abierto y entorno de
programacion. Estas caracteristicas hacen que esta tarjeta de adquisicion se acople con la etapa
anterior. Ademas, en la transmision de datos se utilizara el protocolo de comunicacién

inalambrica Zigbee, para no interferir con las operaciones normales del laboratorio.

La siguiente etapa es la creacién de un sistema de monitorizacion de variables eléctricas
(consumo eléctrico, corriente, voltaje, frecuencia y potencia activa) y variables fisicas
(temperatura y CO2), este se realizara en el software LabVIEW de National Instruments, también
se utilizara las herramientas propias del software para generar respaldos en una base de datos con
conexion a la nube. Ademas, se creard una aplicacion para dispositivos maéviles con Sistema

Operativo Android, para la monitorizacion de las variables eléctricas y fisicas de manera remota.



Finalmente, se trabajard con los datos obtenidos del sistema de monitorizacion para el

desarrollo de un algoritmo de prediccion de carga a corto plazo, se utilizaré técnicas estadisticas

mediante el modelo de series de tiempo estocasticas (modelo ARIMA), para analizar el consumo

eléctrico del laboratorio producido en un mes, se obtendrd el patron de consumo eléctrico

generado y se evaluara el método de prediccion con métricas como MAPE, PBIAS vy persistencia.

1.4 Objetivos

14.1

Objetivo General

Implementar un sistema de monitorizacion de consumo eléctrico de los equipos del

Laboratorio de Circuitos Electronicos ELE1 para el desarrollo de un algoritmo de prediccion a

corto plazo.

1.4.2

Objetivos Especificos

Integrar sensores dentro de prototipos de mediciéon para la adquisicién de variables
eléctricas y fisicas del laboratorio con el proposito de obtener la mayor cantidad
informacion.

Implantar una interfaz de comunicaciones que permita la monitorizacion, adquisicion y
almacenamiento de datos relacionados con el consumo eléctrico.

Desarrollar un algoritmo de prediccion de consumo eléctrico basado en técnicas
estadisticas (modelo ARIMA) con los datos obtenidos por el sistema de monitorizacion.
Evaluar la precision de los pronosticos de consumo eléctrico realizados con el modelo

ARIMA propuesto y con el modelo de persistencia.



CAPITULO 2
MARCO REFERENCIAL

2.1 Sistemas Smart Grid

El sistema eléctrico tradicional emplea tecnologias enfocadas a la generacion y control
centralizado de la energia eléctrica, cuyo flujo de carga consiste desde plantas eléctricas, lineas
de transmision de alta tension hasta la carga consumida por los usuarios; ademas el uso de
fuentes de energia renovables provoca un aumento de generaciéon descentralizado que es
convertido en energia util para consumidores que permite el uso eficiente de la misma, el
concepto de Smart Grid nace de ligar los sistemas de generacion (centralizado y descentralizado)

para un balance de carga eficaz (Vicini & Micheloud, 2012).

Existen diferentes definiciones de Smart Grid, que varian segun el punto de vista: eléctrico,
redes de comunicaciones, infraestructura, control de demanda, etc.; sin embargo, todas las
definiciones convergen en un mismo concepto. Smart Grid tiene como objetivo optimizar la
distribucion y produccién de energia eléctrica entre productores y consumidores de forma
eficiente y segura; incorpora Tecnologias de la Informacion y Comunicacion (TIC) en todos los
aspectos de generacidn, entrega y consumo de electricidad para incrementar la confiabilidad y el

servicio, asi reducir costos y mejorar la eficiencia (El-hawary, 2014).

Para que una red eléctrica sea Smart Grid debe converger areas como: tecnologias de

informacidn, tecnologia de comunicacion, sistemas de potencia, automatizacién en distribucion
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de energia eléctrica, la Tabla 2 muestra la diferencia entre una red eléctrica normal con las redes

inteligentes.
Tabla 2
Comparacion de redes inteligentes con las redes existentes
Red existente Red inteligente
Electromecénica Digital
Comunicacion de una via Comunicacion en 2 vias
Jerarquico Red
Pocos sensores Sensores en toda la red
Cegado Monitorizacién automatica

Comprobacién manual/prueba  Control remoto/prueba

Control limitado Control generalizado

Generacion centralizada Generacion distribuida

Ofrece varias opciones al
Pocas opciones al cliente
cliente

Fuente: (Farhangi, 2010)

2.1.1 Aspectos de Smart Grid

En una Smart Grid es relevante pensar como varias tecnologias de diferentes areas pueden ser
integradas con el fin de producir un sistema favorecedor para proveedores de servicios puablicos y
usuarios. En la integracion de tecnologias se puede decir que Smart Grid, ademas de ser un
concepto, es un esquema que combina tecnologias, especialmente aquellas vinculadas a la
comunicacion y al control, para transformar la red eléctrica actual en un modelo de generacién

distribuido (Andrade & Hernandez, 2011). Los aspectos mas prometedores en la evolucion hacia
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una red inteligente son el soporte de flujo de energia bidireccional, la capacidad de interaccién
directa con el usuario, el desarrollo de sistemas de medicion avanzada, la ciber-seguridad y su

uso como sistema de almacenamiento distribuido.

2.1.1.1 Generacidn distribuida y el paradigma bidireccional

La red eléctrica inteligente tiene como caracteristica soportar el flujo de energia bidireccional
para cambiar el esquema, donde el flujo de energia va Unicamente desde las grandes plantas de
generacion hacia los usuarios finales, particulares o industriales (Colmenar Santos & Borge Diez,

2015).

Ademas, el sistema debe permitir la comunicacion bidireccional entre el consumidor final y
las compariias eléctricas, la informacion proporcionada por los consumidores se utiliza por las
compaiiias para permitir una operacion mas eficiente de la red eléctrica, dicha informacion ofrece
nuevos servicios a los clientes de forma complementaria, tal como: monitoreo en linea del
consumo, servicios de carga de vehiculos eléctricos, negociacién de energia con los sistemas de
almacenamiento distribuidos y de generacion renovable, entre otros (Andrade & Hernandez,
2011). Los usuarios se convierten en proveedores, esto es posible debido al desarrollo de
tecnologias de generacion de energia renovable, como la energia solar fotovoltaica y la edlica,

estas pequefias generadoras se integran a la red de distribucion como se muestra en la Figura 1.
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Figura 1. Sistema de energia electrica tradicional y Smart Grid
Fuente: (Andrade & Hernandez, 2011)

2.1.1.2 Interactividad

Con Smart Grid es posible que los usuarios o dispositivos instalados del cliente tomen
decisiones para controlar la demanda que se adapten mejor a sus necesidades y tarifas. La
medicion y gestion de los servicios tiene un efecto fundamental en la evolucion de la demanda de
la energia eléctrica. Elementos tales como contadores electronicos, sistemas de gestion
automatica y lo que en principio se denomina las redes HAN (Home Area Network), junto con
otros sistemas de comunicacion y control que se utilizan en las redes de transmision y
distribucion, sirven de apoyo para crear una herramienta valiosa para la integracion de los

procesos de negocio en la gestion en tiempo real (Khan, Jain, Arunachalam, & Paventhan, 2014).

2.1.1.3 Infraestructura de medicion avanzada (AMI)

AMI es la nocién de proporcionar a las empresas un sistema de comunicacién de dos vias para

el medidor, asi como la capacidad de modificar los parametros del nivel de servicio de los
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clientes. Mediante AMI, las empresas pueden cumplir objetivos basicos para la gestion de la
carga y la proteccion de los ingresos. Pueden obtener informacion instantanea sobre la demanda
individual y agregada, ademas pueden imponer ciertos topes al consumo (El-hawary, 2014). Un
sistema distribuido admite el procesamiento de datos local y minimiza la necesidad de
intercambios de datos masivos (por ejemplo, deteccion de datos erréneos a nivel de subestacion,

pronosticos de nivel de alimentador agregados a nivel de subestacion) (Moslehi & Kumar, 2010).

2.1.1.4 Seguridad cibernética

Smart Grid conlleva la integracion de sistemas computacionales, algo que podria traer nuevos
riesgos de ciberseguridad y desafios que enfrenten los sistemas de gestion, generacion y
distribucidn. Las invasiones en la seguridad pueden implicar: interrupcion de la red eléctrica, la
pérdida de disponibilidad del sistema y la posibilidad de perder el control de ciertos aspectos de
la red. Los sistemas Smart Grid incluyen andlisis eficientes de verificacion y validaciéon para
hacer frente a los ciberataques, asi aprovechar la sofisticacion y equipos integrados dedicados a la

proteccion (Buyuk & Camurcu, 2018).

2.1.2 Infraestructura de un Smart Grid

La elaboracion de la red inteligente requiere el aprovechamiento de tecnologias modernas de
comunicacion e informacidn para permitir una infraestructura de Tl que provea capacidades
ordenadas de monitoreo y control de la red. La infraestructura de TI, facilita el manejo de

medidas de seguridad, capaz de proveer comunicaciones bidireccionales casi instantaneas y sin
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fallas entre los dispositivos de la red, desde cargas individuales hasta los centros de control de

toda la red. La Figura 2 muestra los componentes de un Smart Grid:

Inteligencia
Datos y en la red Datos y

Control Control

-Sensores

-Medidores : ro
-Servidores Pergﬁghii{ga

Cogeneracion

planta energia

Vient -Industrial
'5‘;‘7" = -Residencial
e -Oficinas
-Biomasa

Flujo de energia
Componentes de la microrred requeridos

Figura 2. Topologia de un Smart Grid
Fuente: (Farhangi, 2010)

e Plantas de energia, con la capacidad de satisfacer la demanda local y de alimentar la
energia no utilizada con la red eléctrica. Estas centrales eléctricas se denominan
cogeneradores, a menudo utilizan fuentes de energia renovables (edlica, solar y biomasa)

¢ Incorpora medidores inteligentes y sensores capaces de medir una multitud de parametros
de consumo (potencia activa, potencia reactiva, voltaje, corriente, demanda, etc.).

e Incorpora una infraestructura de comunicacion que permite a los componentes del sistema
intercambiar informacién y comandos de forma segura y confiable.

e Incorpora terminaciones inteligentes, cargas y dispositivos capaces de comunicar su
estado, aceptar comandos para ajustar, controlar su rendimiento y nivel de servicio segun

los requisitos de usuario.
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e Incorpora un nucleo inteligente, compuesto por elementos integrados de infraestructura de
redes, informatica y comunicacion, que los usuarios visualizan en forma de aplicaciones
de administracion de energia que permiten el comando y control en todos los nodos de la

red

2.1.3 Sistemas de monitoreo de area amplia

En un Smart grid los sistemas de supervision de area amplia (WAMS) inspeccionan el estado
de los componentes del sistema de potencia en grandes areas geograficas en tiempo real. El
sistema de monitoreo avanzado mejora la visibilidad y la comprensién de las tensiones en el

sistema de potencia y detecta un comportamiento transitorio (Ye, Qian, & Hu, 2018).

Acceso en

tiempo real

Figura 3. llustracion de un sistema de monitoreo
Fuente: (Ye etal., 2018)

Al implementar varios tipos de dispositivos electronicos inteligentes (IED), en sistemas como
el de la Figura 3, permite manejar los componentes de la red de energia, ademas se puede lograr
mejoras en el sistema de monitoreo y control. Con esto se puede anticipar, prevenir o recuperar

rapidamente una falla del sistema o un apagén. Si bien se lo considera un sistema independiente,
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el sistema de monitoreo es un compuesto de SCADA, AMI, EMS y otros sistemas en la red

inteligente.

2.2 Sistema de gestion energética (EMS)

La comprension del comportamiento del consumo de energia eléctrica es una razén esencial
para evaluar y mejorar la eficiencia energética. El sistema de administracién de energia (EMS) es
un sistema asistido por computador que trabaja para analizar y planificar el uso de energia. Los
sistemas EMS suelen ser utilizados por entidades comerciales individuales para monitorear,
medir, pronosticar y controlar el consumo de carga. Los datos se pueden obtener de medidores
inteligentes, sensores y otras herramientas que proporciones informacion para posterior

almacenamiento y analisis (Shrouf, Ordieres, & Miragliotta, 2014).

El alcance de los EMS puede contener desde un Unico edificio hasta un grupo de edificios
como campus universitarios, edificios de oficinas y fabricas. Para lograr el despliegue completo y

la integracion con redes inteligentes, es esencial implementar Sistemas de Gestion Energética.

2.2.1 Sistema de Gestidn Energética en casas inteligentes (HEMS)

El HEMS es la interfaz que permite a usuarios: monitorear, controlar y administrar de manera
eficiente el consumo y la generacién de energia, esto aumenta la eficacia energética en el hogar
(Zhou, 2014). Se puede acceder a HEMS mediante: panel de control en el hogar, computadora

del hogar, tablet o smartphone.
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2.2.2 Sistema de Gestidon Energética en edificios (BEMS)

Los BEMS permiten monitorizar y controlar todos los sistemas relacionados con la energia de
los equipos mecanicos y eléctricos en los edificios (iluminacion, ventilacion, calefaccion,
ascensores, etc.) para automatizar todos los servicios y funciones (Hannan et al., 2018),(Sayed &

Gabbar, 2018).

2.2.3 Ventajas de EMS

Entre las ventajas que proporciona el sistema de gestion energética en edificios se tiene (Zhou,

2014), (Hannan et al., 2018):

e Correcta gestion de equipos para la disminuir la cantidad de energia eléctrica
desperdiciada, para producir ahorros en facturacion de energia.

e Creacion de un modelo de informaciobn de construccion, esto sirve para el
almacenamiento de informacion geométrica, propiedades fisicas, informacion de
componentes del edificio.

e Creacién de modelos de reduccion de CO2 para ambientes seguros de trabajo.

e Reduce los requisitos de energia de calefaccion y refrigeracion, al integrar sistemas
pasivos.

e Ahorro en los costes de operacion y mantenimiento de las instalaciones.



18

2.3 Smart Metering

La monitorizacion y comunicacién es una parte critica en la infraestructura de red inteligente,
esto ha llevado a cabo importantes esfuerzos de investigacion para desarrollar redes de
comunicacion que puedan cumplir con el concepto de redes inteligentes (Liotta, Geelen, van
Kempen, & van Hoogstraten, 2012). Una infraestructura de SM, es un sistema electronico capaz
de medir el consumo de energia que proporciona informacion adicional en relacion a un medidor
convencional, puede transmitir y recibir datos mediante protocolos de comunicacion (Leiva,

Palacios, & Aguado, 2016).

2.3.1 Smart meters

Es un medidor de energia sofisticado que mide el consumo de energia de un consumidor y
proporciona informacion adicional a la empresa mediante un esquema de comunicacion
bidireccional (Depuru et al., 2011). Por otro lado, los proveedores no necesitaran la forma
tradicional de leer manualmente la energia consumida ya que obtendrian esta informacion

autométicamente (Arif et al., 2013).

Smart meter emplea varios dispositivos de control, varios sensores para identificar los
parametros y dispositivos para transferir los datos y las sefiales de comando, ademas desempefian
un papel importante en el monitoreo del rendimiento y las caracteristicas de uso de energia de la
carga en la red (Depuru et al., 2011). En la Figura 4 se observa la comparacion de arquitecturas

entre un medidor convencional con un medidor inteligente.



19

Medidor de Energia Convencional

Consumidores i . .
. . ::> Medidor de energia Recoleccion i,
residenciales o ) Facturacion manual
; . convencional manual de datos
industriales

Sistema Smart Meter

Consumidores
residenciales o [ A Smart meter Baze de datos

== I

Comunicacion [ A—®] A— k| Comunicacion
Interfaz/protocolo [»—— Puerta de enlace __ 1 Interfaz/protocolo

Figura 4. Arquitectura de medida convencional y medicion inteligente
Fuente: (Depuru et al., 2011)

2.3.2 Tecnologias de comunicacion para Smart Metering

Actualmente existen varias tecnologias posibles que se pueden usar para la comunicacion
entre medidores y el centro de control de un proveedor. Cabe destacar que existen puntos de
acceso PLC, GPRS, GSM, lineas telefonicas (terrestres), acceso a Internet de banda ancha y RF
(tanto radiocomunicaciones con licencia como sin licencia) (Liotta et al., 2012). Entre los
estandares inalambricos que estan disefiados para operar en las bandas de transmision sin licencia

se tiene: IEEE 802.15.4, ZigBee, ISA100.114a, etc. (Adams, 2006).

2.3.2.1 Comunicacion de RF zigbee

Muchos sistemas de medicion inteligente apuntan a utilizar un sistema bien establecido,
plataforma estandarizada ZigBee. Este es uno de los estandares méas populares para las

comunicaciones inalambricas de RF.
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Figura 5. Modelos de topologia Zigbee
Fuente: (Chen, Chen, Tsai, & Chen, 2017)

El estdndar ZigBee esta disefiado para operar en bandas industriales, cientificas y médicas
(ISM) sin licencia de 2,4 GHz (en todo el mundo), 915 MHz (América) y 868 MHz (Europa)
(Ramya, Shanmugaraj, & Prabakaran, 2011). El estandar ZigBee ofrece muchas caracteristicas y
modos de funcionamiento diferentes, lo que permite un gran control sobre la configuracion de un
nodo. Es posible elegir entre deteccién de operador, acceso multiple / prevencién de colision
(CSMA / CA) y modos de funcionamiento de intervalos de tiempo garantizados (Liotta et al.,
2012). ZigBee admite la construccion de diferentes topologias de red como se muestra en la
Figura 5, como redes tipo estrella y arbol, asi como redes de malla genéricas. Sin embargo,
cualquiera que sea la topologia de red construida, siempre se requiere tener un Unico dispositivo

maestro (coordinador) (Chen et al., 2017; Safaric & Malaric, 2006).
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2.4 Prediccion de consumo eléctrico

La prediccion de carga es importante para instituciones financieras, participantes en la
generacion, transmision, distribucion y en general a mercados de energia eléctrica; la prediccion
ayuda en la toma de decisiones importantes como: cantidad de generacion de energia eléctrica,
cambio de carga y desarrollo de infraestructura (Guerini & De Nicolao, 2016). La cantidad basica
de interés en la prediccién de carga suele ser la carga total del sistema por hora. Sin embargo, el
prondstico de carga también se refiere a la prediccion de los valores por hora, dia, semana y mes

de la carga, la carga méximay la energia del sistema (Bantugon & Gallano, 2016).

2.4.1 Factores importantes de la prediccion

Las empresas eléctricas atienden clientes de diferentes tipos como: residencial, comercial e
industrial. EI patrén de consumo eléctrico es distinto en todas las clases, sin embargo, similar en
cada una de ellas. Para el prondstico de carga se debe considerar factores de tiempo,
meteoroldgicos, clase de cliente, tipo de prediccion (STLF, MTLF, LTLF) en caso de tener carga

historica de datos (Feinberg & Genethliou, 2005).

2.4.1.1 Factores de tiempo

Entre los factores de tiempo puede incluir: época del afio, dia de la semana y hora del dia.
Existe importantes diferencias entre los mencionados, la carga puede variar al considerar si es un
dia entre semana o fines de semana. Ademas, influye si el dia es festivo debido a apariciones

infrecuentes de demanda energética (Guerini & De Nicolao, 2016).
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2.4.1.2 Factores climaticos

Las condiciones climéticas son factores importantes en la prediccién de carga, entre las
variables consideradas para el prondstico estan temperatura, humedad, u otros pardmetros
meteoroldgicos adicionales. También, depende de la época del afio al presentar variaciones

considerables si es verano o invierno (Mukhopadhyay, Mitra, Banerjee, & Mukherjee, 2017).

2.4.2 Horizontes temporales de prediccion

Business Needs / Applications

10° 10¢ 10# 107 {Second)
Segundos Hour Dia Semana Mes Aiio Decada
B |
= STLF LTLF
T = l-li  d
& I
[ [ [
o VSTLF ISTLFj MTLF | LTLF
. e >
ldia 2 szemanas 3 afioz

Figura 6. Aplicaciones de la prediccion de carga y clasificacion
Fuente: (Hong & Fan, 2016)

La prediccion de consumo eléctrico se puede dividir en tres categorias segun el periodo de
prediccion de carga: STLF varia de una hora a una semana, MTLF varia de una semana a un afio,

y LTLF son mas largos que un afio (Khuntia et al., 2016), (Gordillo-Orquera et al., 2018). Con
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referencia a los horizontes de prediccion mencionados, ciertos autores consideran la prediccion

de carga a muy corto plazo (VSLTF) dentro de la categoria de STLF (Hong & Fan, 2016).

Como se observa en la Figura 6, los horizontes de prediccidon pueden utilizarse en distintos
tipos de aplicacion, por ejemplo, MTLF y LTLF en planificacion del sistema, politicas
energéticas, mientras, STLF en aplicaciones de respuesta de demanda, anticipaciones del
consumo eléctrico por hora o dia. Ademas, se observa la clasificacion de la prediccion de carga
en términos de duracion que va desde prediccion de horas hasta décadas. Segun la escala de

tiempo, el prondstico de carga puede ser clasificado en tres categorias principales.

2.4.2.1 Prediccion de carga a corto plazo

El periodo de tiempo en esta prediccion es corto, su duracién va desde pocos minutos, horas,
incluso dias. La STLF tiene como objetivo el desarrollo dptimo de la unidad generadora, el lapso
que aborda el control en el tiempo real y la evaluacion de seguridad (Elattar, Goulermas, & Wu,

2012).

STLF juega un papel importante en la formulacion de estrategias de operacién econémica,
fiable y segura para el sistema eléctrico. La forma de la demanda depende del tipo de
planificacion y de la precision que se requiera (Srivastava et al., 2016). STLF es un trabajo dificil
debido a que la prevision es influenciada por factores imprevistos como econémico, temperatura,
u otro parametro meteoroldgico, donde las relaciones son complejas y no lineales (Elattar et al.,

2012).
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La Figura 7 muestra los datos de consumo eléctrico en (mega vatios - MW) de una regién de
Nueva Inglaterra que representa los valores reales de carga y los de prediccion mediante el

metodo conocido como Media Movil Integrada Autorregresiva Estacional (SARIMA) en el

periodo de una semana.

99 & 10*
—  Actual load

— SARIMA

zr Monday Tuesday Wednesday i Thursday Friday Saturday Sunday

Load (MW)

i i i i
24 48 72 9% 120 144 168
Time (Hour)

Figura 7. Ejemplo de STLF para un periodo de 1 semana
Fuente: (Cai, Wang, & Lu, 2016)

2.4.2.2 Prediccion de carga a mediano plazo

La prediccion MTLF tiene un periodo de tiempo que va desde meses, hasta un afio; el objetivo
de este prondstico es la programacion de mantenimiento, coordinacion de despacho de carga y la

liquidacion de precios para que la demanda y la generacion de carga se equilibren (Khuntia et al.,

2016).
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2.4.2.3 Prediccion de carga largo plazo

En esta prediccion el periodo de tiempo va de pocos afios (> 1 afio) a décadas (10 -20 afios)
por delante, tiene como objetivo la planificacion de la expansion del sistema, es decir,
generacion, transmision y distribucion; ademas, afecta la compra de unidades generadoras nuevas

(Khuntia et al., 2016).

2.4.3 Meétodos de prediccion

En general, los enfoques de investigacion de STLF se pueden dividir principalmente en dos
categorias: métodos tradicionales (modelos de regresion, series de tiempo) y técnicas basadas en
la inteligencia artificial (redes neuronales artificiales, fuzzy logic). A continuacion, se tratara

métodos que son usados en el pronostico de carga a corto plazo.

2.4.3.1 Métodos de regresion

La regresion es una técnicas estadisticas ampliamente utilizada para el pronostico de carga
eléctrica, los métodos de regresion se utilizan para modelar la relacion de consumo de carga y
otros factores como efectos meteoroldgicos, crecimiento econdmico, etc. (Feinberg &

Genethliou, 2005).

a) Regresion multiple

Este método se usa para el prondstico de carga, el analisis de regresién multiple utiliza la

técnica de estimacion minima para evaluar las relaciones entre las variables (Hong & Fan, 2016).
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La carga o alguna transformacion de esta generalmente se trata como la variable dependiente,
mientras que las variables meteorolégicas y de calendario se tratan como variables
independientes (Singh, Ibraheem, Khatoon, Muazzam, & Chaturvedi, 2012). Los coeficientes de
regresion se calculan mediante una estimacion de cuadrados minimos ponderados, mediante la

utilizacion de una cantidad definida de datos historicos.

Y, =v,a +¢ (2.1)

Donde, t es tiempo de muestreo, Yt es la carga total del sistema, vt es el vector de variables
adaptadas como tiempo, temperatura, intensidad de luz, velocidad del viento, humedad, tipo de
dia (dias laborables, fin de semana), etc., at es el vector transpuesto de regresion coeficientes y &t

es el error de modelo en el tiempo t.

b) Modelo de suavizado exponencial

El alisamiento exponencial es un enfoque utilizado para la prevision de carga, en este método,
el enfoque es primero modelar la carga en base a datos anteriores, las funciones exponenciales se
usan para asignar pesos exponencialmente decrecientes a lo largo del tiempo (Singh et al., 2012).
El suavizado exponencial es una funcion de ventana cominmente aplicadas para suavizar los
datos en el procesamiento de la sefial, se elimina el exceso de datos recolectados (Chan, Dillon,

Singh, & Chang, 2012). La carga en el tiempo se modela con la siguiente expresion:

y(®) =BMOTE (1) +e(t) (2.2)
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Donde la funcidn f(t) es el vector del proceso, B(t) son los coeficientes del vector, e(t) es ruido

blanco y T es un operador transpuesto.

c) Minimos cuadrados ponderados

El método de minimos cuadrados, usa un operador que controla una variable a la vez. Este
método utiliza la funcion de autocorrelacion y la funcién de autocorrelacion parcial de los datos
de carga pasados diferenciados, para identificar un modelo 6ptimo de la dindmica de carga (Singh
et al., 2012). La funcién de ponderacion, las constantes de sintonizacion y la suma ponderada de
los residuos al cuadrado forman una variable de decision de tres vias para identificar un modelo
Optimo y las estimaciones de pardmetros posteriores (Rubin, 2014). La estimacion de pardmetros

involucra la medicion lineal dado por (2.2):

Y =XB+e (2.3)

Donde, Y es un vector de observacion de dimension n x 1, X es una matriz n x p de
coeficientes conocidos (basada en datos de carga previos), p es un vector p x 1 de parametros

desconocidos y € es un vector n x 1 de error randémico.

2.4.3.2 Series de tiempo estocasticas

Los métodos de series temporales, se basan en que la estructura interna de los datos es
definida por autocorrelacion o tendencia a la variacion estacional (Feinberg & Genethliou, 2005).
Los métodos de prediccidn por series temporales detectan dicha estructura. Requiere mas tiempo

y datos histdricos para la prediccién, pero en sistemas mas complejos de desarrollo rapido en el
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contexto de la generacién y de la demanda de energia, se enfoca en comparar valores de una
Unica serie de tiempo o multiples series de tiempo dependientes en diferentes momentos

(Brockwell & Davis, n.d.). Los modelos restantes de las aplicaciones de la serie de tiempo son:

e Modelo autorregresivo (AR)
e Modelo autorregresivo de media movil (ARMA)

e Modelo autorregresivo de media movil integrada (ARIMA)

a) Modelo autorregresivo AR (p)

El modelo autorregresivo (AR) detalla que la variable de salida depende linealmente de sus

valores anteriores, este modelo esta dado por (2.3):

y)=c+d,yt-D+o,y(t-2)+...+ ¢, y(t - p) +g, (2.4)

Donde, y(t) es la prediccion de la carga, ¢1,..., ¢p Son los pardmetros, ¢ es una constante y et es

ruido blanco definido por la covarianza (Moshkbar-Bakhshayesh & Ghofrani, 2014).

b) Modelo autorregresivo de media movil ARMA (p,q)

En el modelo ARMA, el valor actual de la serie temporal y(t) se expresa linealmente en
términos de sus valores de periodos anteriores [y(t-1); y(t-2);...] y en términos de valores previos
de ruido blanco [a(t-1); a(t-2);...], el modelo esta formado por dos partes, una parte

autorregresiva (AR) y otra de media movil (MA). EI modelo se conoce como modelo ARMA (p,
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q), donde p es el orden de la parte autorregresiva y q es el orden de la parte de media movil, el

modelo ARMA esta dado por:

yO) =¢,yt-D+...+¢,y(t-p)+a(t)+06,a(t-1)+6,y(t-q) (2.5)

c) Modelo autorregresivo de media movil integrada ARIMA (p,d,q)

El modelo ARIMA es un modelo estadistico que utiliza variaciones y regresiones de datos
estadisticos con el fin de encontrar patrones para una prediccion, los pardmetros p, d y g indican

el orden de las distintas componentes del modelo (autorregresiva, integrada y media movil).

2.4.3.3 Fuzzy logic

La ldgica difusa es una generalizacion de la l6gica booleana habitual utilizada para el disefio
de circuitos digitales, en la I6gica difusa, una entrada tiene asociados ciertos rangos cualitativos
(bajo, medio, alto) (Feinberg & Genethliou, 2005). Se introduce la regresion difusa para superar
las limitaciones de la regresion lineal, como la relacion entre la variable dependiente y las
variables independientes, un namero insuficiente de observaciones y un error dificil de verificar
(Hong & Fan, 2016). Entre la ventaja de la utilizacion se tiene la ausencia de la necesidad de un
modelo matematico de asignacion de entradas a las salidas, mediante el uso de reglas genéricas
de acondicionamiento, los sistemas de logica difusa apropiadamente disefiados pueden ser muy

robustos cuando se usan para la prediccion.

El prondstico basado en logica difusa puede trabajar en 2 etapas: entrenamiento y pronostico

en linea. En la etapa de entrenamiento, utiliza los datos historicos de carga para entrenar un
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pronosticador de entrada 2m y de salida 2n, para generar una base de datos y una base de reglas
difusas; después del entrenamiento, se vincula a un controlador para predecir cambios en la
carga. Si se encuentra un patron de coincidencia mas probable, entonces se genera un patrén de

salida a través de un defuzificador (Jain & Jain, 2012).

2.4.3.4 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales (NN) son esencialmente circuitos no lineales que tienen la capacidad
para realizar ajustes de curvas no lineales. Las salidas de una red neuronal artificial son alguna
funcién matematica lineal o no lineal de sus entradas (Feinberg & Genethliou, 2005). Existen
muchos tipos de redes neuronales: red perceptron multicapa, red autoorganizativa, etc. Hay varias
capas ocultas en la red como en la Figura 8. En cada capa oculta hay muchas neuronas (Zhuang,
Liu, Zhu, Wang, & Song, 2016). Las entradas pueden ser las salidas de otros elementos de red,
asi como las entradas de red reales, tienen un gran nimero de aplicaciones debido a su capacidad

de aprender.

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Figura 8. Red neuronal conformada por capas (entrada, oculta, salida)
Fuente: (Zhuang et al., 2016)
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La arquitectura de red neuronal artificial mas utilizada para el pronostico de carga eléctrica es
la propagacion de retorno. Las redes neuronales de propagacion hacia atras usan funciones
continuamente valoradas y aprendizaje supervisado (Srivastava et al., 2016). Es decir, bajo el
aprendizaje supervisado, las ponderaciones numéricas reales asignadas a las entradas de
elementos se determinan al comparar los datos historicos (como el tiempo y el clima) con las

salidas deseadas (como cargas eléctricas historicas) (Feinberg & Genethliou, 2005).

2.5 Metodologia Box-Jenkins

—

Identificacion

h 4

Estimacion

Validacion

Modelo

Figura 9. Modelo Box-Jenkins
Fuente: (L6pez, Garcia, & Herrera, 2015)

El enfoque Box-Jenkins es una metodologia de amplio uso para el modelamiento estocastico
de series temporales. Una serie temporal es un conjunto de observaciones, medidos en

determinados momentos de tiempo, espaciados entre si de manera uniforme, los datos usualmente
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son dependientes entre si. La serie temporal es la consecuencia de tres componentes (Uriel

Jiménez & Peir0, 2000):

e Tendencia: componente a largo plazo que constituye la base del crecimiento o declinacion
de una serie temporal.

e Estacionalidad: describe un patron de cambio, regularmente recurrente a través del
tiempo.

e Aleatoriedad: comportamiento irregular compuesto por fluctuaciones causadas por

sucesos impredecibles 0 no periddicos.

Los pasos de la metodologia de Box-Jenkins son los mostrados en la Figura 9, este método
trata de identificar el proceso estocastico que ha generado los datos, estimar los parametros que
caracterizan el proceso, verificar que se cumplan las hipétesis que han permitido la estimacion de
los parametros. Si no se cumple con los parametros, la fase de verificacién sirve como
retroalimentacion para una nueva fase de identificacion. Cuando se satisfagan las condiciones de
partida, se puede utilizar el modelo para pronosticar (Box, Jenkins, & Reinsel, 1994). La serie
debe representarse con el minimo de parametros posibles y Unicamente acudir a una ampliacién
del mismo en caso de que sea estrictamente necesario para describir el comportamiento de la

serie.

Cualquier proceso estocastico estacionario puede ser expresado mediante un modelo AR(p) v,

en consecuencia, también por un modelo MA(Qg) o una combinacion de ambos.
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2.5.1 Identificacion del modelo

En esta etapa del proceso se selecciona el modelo ARIMA (p, d, g) adecuado para la serie y(t).
Los instrumentos que se utilizan en esta fase del modelo son fundamentalmente: gréafico y
correlograma muestral de la serie original, grafico y correlograma muestral de determinadas

transformaciones (logaritmos, diferencias) de la serie original y(t) (Box et al., 1994).

2.5.1.1 Anaélisis de estacionariedad

Una serie temporal es estacionaria cuando es estable a lo largo del tiempo, es decir, cuando la
media y varianza son constantes. Graficamente los valores de la serie tienden a oscilar alrededor
de una media constante y la variabilidad con respecto a esa media también permanece constante.
Se determinan las transformaciones que son necesarias aplicar para obtener una serie

estacionaria. Esta estacionariedad puede ser: en varianza o en media.

a) Estacionariedad en varianza

Una serie es estacionaria en varianza cuando la variabilidad de la serie en torno a su media se

mantenga constante a lo largo del tiempo.

b) Estacionariedad en media

Se identifica si la serie es estacionaria en media, si oscila en torno a un nivel constante o no.
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2.5.1.2 Identificacién del orden de los parametros p, g

Las caracteristicas dindmicas del proceso estacionario estan recogidas en la funcién de

autocorrelacion (ACF) y en la funcion de autocorrelacion parcial (PACF)

e ACF, mide la correlacién entre la misma variable separadas por k periodos, proporciona
la estructura de dependencia lineal.
e PACF, mide la correlacion entre la misma variable separadas por k periodos cuando no se

considera la dependencia creada por los retardos intermedios existentes.

ACF y PACF son un instrumento para identificar el orden p y q del modelo ARMA adecuado
para representar las caracteristicas de la serie estacionaria mediante la observacion de los retardos
de las mismas. Con la estructura de las funciones de autocorrelacion simple y parcial estimadas y
las caracteristicas basicas de las funciones de autocorrelacion teoricas de la Tabla 3, se puede

identificar el proceso que podria generar la serie de estudio.

Tabla 3
Criterios para la eleccion del modelo
ACF PACF
MA (q) Se anula para “q" namero de Decrecimiento rapido
retardos No se anula
AR (p) Decrecimiento rapido Se anula para “p” nimero de
No se anula retardos
ARMA (p,q) Decrecimiento rapido Decrecimiento rapido

No se anula No se anula
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2.5.2 Estimacion de parametros

Al identificar el proceso que puede generar la serie temporal y(t), la siguiente etapa consiste en

estimar los pardmetros desconocidos de dicho modelo.

B=0G - 0, a,.-.,8,) (2.6)

Los parametros se pueden estimar por minimos cuadrados o méaxima verosimilitud (MLE),
estos métodos de estimacion se basan en el calculo de innovaciones at, a partir de los valores de
la serie. El procedimiento es aproximar las innovaciones al imponer una serie de condiciones
sobre los valores iniciales, la condicién que se impone normalmente sobre las primeras

observaciones de y(t) son los valores iniciales y las innovaciones previas son cero.

2.5.3 Validacion

En la etapa de validacion se evalla la adecuacion de los modelos estimados de los datos. Las
pruebas estadisticas utilizadas en esta fase son de dos tipos: las pruebas concernientes a los
parametros ¢p y aq de los procesos autorregresivo y media mdvil, del modelo propuesto
ARIMA(p,d,q), de la serie diferenciada d veces, y las pruebas concernientes a las hipotesis de

ruido blanco (Box et al., 1994).
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2.5.3.1 Prueba de los parametros (p,q)

Se examina el nivel de importancia del coeficiente ¢p 0 de aq, para lo cual se utiliza una prueba
T —Student (bajo hipotesis de normalidad del ruido blanco). Para comprobar que los pardmetros

son significativos (distintos de cero), a partir del estadistico t asociado, se tiene:

e Si|t]|>2indica que el pardmetro es significativamente distinto de cero.
e Si|t]| < 2indica que el parametro es significativamente cero y por lo tanto puede ser

eliminado del modelo

2.5.3.2 Prueba de ruido blanco

Para la prueba de ruido blanco las correlaciones estimadas (ACF y PACF) de los residuos de
la serie temporal debe estar dentro de las bandas de confianza. El analisis de residuos consiste en
una serie de contrastes de diagndstico con el objetivo de determinar si los residuos replican el
comportamiento de un ruido blanco, es decir, si su media es cero, su varianza constante y las

autocorrelaciones nulas (Box et al., 1994).

2.5.4 Prediccién

Una vez validado el modelo se realizan las predicciones con sus intervalos de confianza. Para
obtener predicciones Optimas de y(t) de un momento futuro basadas en un conjunto de
informacién dado que el caso del analisis de series temporales univariante esta formado por el

pasado disponible de la serie temporal.
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CAPITULO 3

DISENO E IMPLEMENTACION DE LOS MODULOS DE MEDICION

En este capitulo se presenta el disefio e implementacion de los médulos de medicion que se
utilizaron para obtener el consumo eléctrico, se da a conocer los elementos necesarios para
realizar la transmision de informacion de los modulos desarrollados hacia un nodo central
ubicado en la estacion base (computador). Ademas, se detalla la instrumentacion para obtener
sefiales como: corriente eléctrica, frecuencia eléctrica, temperatura ambiente y CO2 e integrarlas
en un mismo dispositivo. En la Figura 10, se representa el sistema de monitorizacion en un
diagrama de bloques planteado de manera general.

ESTACION
BASE REPORTES

-

v T Consumo eléctrico, frecuencia, temp, CO2

[]Q[”IQBEQ BE[ ]QIQ A A A

= | 4

W ) gl QSP)

d_\/‘v‘wh,\r =
el \F-JM s ‘9 MEDIDORES
_ N ~

Figura 10. Sistema de monitorizacién de consumo eléctrico
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3.1 Descripcion de los médulos de medicion

Para la adquisicién de las variables correspondiente al sistema de monitorizacion, se construye
maodulos de medicidn, estos se encuentran conformados por tres etapas como se muestra en la

Figura 11.

N
COMUNICACION
Y,
N
PROCESAMIENTO Y
CALCULO
_J

ADQUISICION DE
SENALES

Figura 11. Diagrama de bloques de los medidores

3.1.1 Etapa de adquisicién de sefiales

Los mddulos de medicién desarrollados permiten medir y registrar diferentes parametros del
Laboratorio ELE1 con el objetivo de evaluar la informacidn obtenida para realizar la prediccion
del consumo eléctrico en ELEL y en un domicilio. El disefio de los médulos de medicion utiliza

los siguientes instrumentos: sensor de corriente, sensor de temperatura y sensor de CO2.
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3.1.1.1 Estudio de los sensores utilizados

a) Sensor de corriente

Los sensores de corriente son elementos que miden corriente alterna o continua, producen
sefiales resultantes de tension o corriente proporcionales a su entrada. Las sefiales son de utilidad

al momento de medir consumo eléctrico en equipos o redes eléctricas.

Para no interferir con las operaciones del laboratorio, los sensores de corriente de ndcleo
dividido tipo pinza son ideales, estos son capaces de medir la corriente que circula por un cable.
El sensor elegido para la aplicacion es el SCT-013-100 porque no es necesario cortar o
desempalmar la alimentacion de la linea de tension en donde se realiza la medicion, ademas, tiene
una capacidad de medicién que puede variar segun el valor de su resistencia de carga. El valor de
la corriente es necesario para conocer la potencia activa (vatios) y la energia consumida (kwWh) de

los equipos y de la red eléctrica. A continuacion, en la Tabla 4, se presenta las caracteristicas del

sensor.

Tabla 4

Caracteristicas Sensor de corriente SCT 013-000
Sensor Caracteristicas

Corriente de entrada 0-100 A

Corriente de salida 0-50 mA

Temperatura de trabajo  -25a +70°C

Resistencia de carga 33Q

Relacion de vueltas 100:0.05

Fuente: (MCIElectronics, n.d.)
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b) Sensor de temperatura

La temperatura ambiente en la Provincia de Pichincha segun los boletines climatoldgicos del
Instituto Nacional de Meteorologia e Hidrologia (INAMHI) esta comprendida entre 5.0 a 29.2
°C. El sensor de temperatura elegido es LM35, porgue su rango de operacion es suficiente para
captar las temperaturas pronosticadas por INAMHI, ademas, la alimentacion del sensor esta
dentro del rango con el cual trabaja la tarjeta de adquisicion Arduino NANO que se detalla mas

adelante. El sensor presenta las caracteristicas de la Tabla 5.

Tabla 5
Caracteristicas Sensor de temperatura LM35
Sensor Caracteristicas
o Exactitud 0.5 grados
oj"’*f"“
Rango de medicién -55a150°C

Factor de escala 10 mv/°C
/ ! Voltaje de entrada 3.3a30V

Consumo de corriente <60 pA

Impedancia de salida 0.1 QalmA

Fuente: (Geekbot Electronics, n.d.)

c) Sensor de CO2

El sensor MQ es un sensor electro-quimico que varia su resistencia en contacto con las
sustancias. Estos modelos disponen de un calentador que permite el aumento de temperatura, asi
sus materiales adquieren mayor sensibilidad. En (“Earth’s CO2 Home Page,” n.d.) muestra el

valor promedio de concentracion de CO2 en la atmosfera alrededor de 398.55 ppm. Para la
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medicién de CO2 se eligio el sensor MQ-135 porque su rango de operacion va desde 10 a 1000

ppm en concentracion de CO2, el sensor presenta las caracteristicas de la Tabla 6.

Tabla 6
Caracteristicas Sensor de CO2 Mq-135
Sensor Caracteristicas

Sensibilidad

alcohol, benzeno,

humo y CO2.

Voltaje de operacién

5V

Tipo

Resistivo

Fuente: (Olimex, n.d.)

3.1.2 Etapa de procesamiento y célculo

En esta etapa, se realiza el célculo de valores de corriente, frecuencia, temperatura y CO2. La

unidad de procesamiento se encarga de funciones como: conversion de las sefiales de entrada,

calculo de variables, frecuencia de muestreo y comunicacion.

El modulo utilizado para el procesamiento de los datos es la tarjeta de adquisicion ARDUINO

NANO porque posee un microcontrolador (ATmega328P de 32 KB) con buenas prestaciones en

cuanto a rapidez, tiene la cantidad necesaria de pines analdgicos y el voltaje de operacion se

encuentra en el rango de trabajo de los sensores. Las caracteristicas de la tarjeta se muestran en la

Tabla 7.



Tabla7

Caracteristicas Arduino NANO

Tarjeta de adquisicion

Caracteristicas

Tensién de operacion

5V

Pines digitales

14 E/S

Pines anal6gicos

8 con 10 bits resolucion

Memoria EEPROM 1 KB
Memoria flash 32 KB
Velocidad de reloj 16 MHz
Consumo 19 mA

Fuente: (Arduino Web, n.d.)

3.1.3 Etapa de comunicacion

42

En esta etapa se realiza la comunicacion entre la tarjeta de procesamiento Arduino y el modulo

de comunicacion inalambrica Xbee como se muestra en la Figura 12. Ambos poseen puerto de

comunicacion serial (UART).

-

\_

-

ARDUINO
NANO

J

RX ¢em—h TX

TX ¢mmm==p RX
GND ¢mm====p GND

\_

MODULO
XBEE

~

J

Figura 12. Esquema de la conexion serial entre Arduino y médulo Xbee
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3.1.3.1 Comunicacién serial

El puerto serial es la interfaz de comunicacion del microcontrolador ATmega328P con un
computador, otro Arduino u otros microcontroladores. La informacion se transmite bit a bit,
mediante la comunicacion serial UART TTL (5V). El protocolo que maneja para la transmisién
de datos es el RS-232. La trama de datos del protocolo serial se forma al agregar tres tipos de bits
al byte de informacion: un bit de inicio, bit de paridad y bit de parada. La Figura 13 muestra la
trama de datos que se forma en total once bits de transmision, por ejemplo, con una velocidad de
9600 baudios a cada bit le toma 1/9600 segundos transmitirse, en un segundo se podria transmitir
872,72 bytes. La tarjeta de adquisicion Arduino NANO posee pines para transmision de datos

(TX) y recepcién de datos (RX), los pines digitales definidos son 0 (Rx) y 1 (Tx).

1 Bit de inicio P Bit de paridad

D Bit de datos P Bit de parada

I D7 D& D5 D4 D3 D2 D1 Do P P

~JUuuuuugguuy

Figura 13. Trama de comunicacion serial

3.1.3.2 Comunicacioén inalambrica RF

Para la comunicacion inaldmbrica se optd por utilizar el médulo de radiofrecuencia Xbee
desarrollado por la empresa DIGI, que trabaja sobre el protocolo de red estandar IEEE 802.15.4,

con tecnologia Zigbee que permite comunicaciones punto a punto y multipunto.
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Se ha elegido el Xbee Pro S2 chip antena porque es necesario considerar que tenga un amplio
alcance debido a que la distancia de transmision puede variar entre 2 a 18 metros dentro de las
dimensiones del Laboratorio ELE1, ademas, se considera un crecimiento del nimero de nodos,
con Xbee puede ser hasta 65535 dispositivos. EI Xbee Pro S2 chip antena tiene las caracteristicas

se muestran en la Tabla 8.

Tabla 8
Caracteristicas Xbee Pro S2
Xbee Caracteristicas de transmision

Rango interior/urbano Hasta 40 m
Rango exterior con linea de vista Hasta 1500 m
Potencia de transmision 63 mW (+18 dBm)
Velocidad de transmision Hasta 250000 baudios
Frecuencia de operacion 2.4 GHz

Caracteristicas eléctricas

Voltaje de alimentacion 2.7a3.6 Vdc

Corriente de transmisién/recepcion 40 mA

Fuente: (Faludi, 2011)

3.2 Disefio de hardware y software para los dispositivos de medicion

En esta seccion se detalla el proceso para la obtencion de los valores de consumo eléctrico,

ademas, se realiza la medicion de frecuencia eléctrica, temperatura y CO2.
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3.2.1 Disefio etapa de acondicionamiento de la sefial de consumo eléctrico

El Laboratorio ELE1 posee los elementos que se detalla en la Tabla 9, con los valores de
corriente y potencia de cada equipo se puede establecer un limite maximo para la medicion de

consumo eléctrico en vatios para los mddulos de medicion.

Tabla 9
Valores de corriente y potencia de los equipos del laboratorio
Equipo Cantidad  Marca Corriente Irms (A) Potencia activa (W)
Osciloscopio Digital 6 INSTEK  0.27 32.4
de 100 Mhz
Fuente DC 6 ELWE 0.31 37.2
Fuente poder variable 6 INSTEK  0.25 30
Generador de sefiales 6 INSTEK 0.18 21.6
Total 7.07 848.4

Para la obtencion de los valores de consumo eléctrico se realiza la medicion de corriente
eléctrica, y se asume el voltaje de operacion de 120 V de la red eléctrica para el célculo del
consumo. El sensor SCT 013-100 trabaja como un transformador, este es tipo pinza y necesita de
un cable conductor para generar la corriente en el transformador de nicleo dividido que actla

junto con el devanado secundario.

El sensor tiene una salida de sefial alterna, los valores entregados no estan en el rango de los
niveles de operacion del microcontrolador de la tarjeta Arduino NANO (0 a 5 V). Por esto se

realiza un circuito de instrumentacion como el de la Figura 14 para atenuar la amplitud.
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C.T.
L 1 ' output
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M : :
! ' Arduino 5V d.c.
' b g : Arduino input
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] L] = =3
GND

Figura 14. Circuito de acondicionamiento del sensor SCT013

Primero se debe tener en cuenta que la corriente de la red eléctrica es similar a una onda
senoidal con su valor medio igual a cero, para ello es necesario subir el offset de la sefial
mediante el uso de un divisor de tension y un capacitor que proporcione un valor medio entre Vcc

y Gnd como se muestra en la Figura 15.

V., =Vee/2=5V/2=25V (3.1)
v Vv
25 /\ /\ 5
|—:,_-:.-
t

Figura 15. Offset de la sefial del sensor de corriente

Para obtener el voltaje offset, el valor del capacitor C1 debe ser de 10 uF para filtrar el ruido

que ingrese por el sensor a mas de crear una tierra flotante en el circuito, y la corriente alterna
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evite la resistencia de carga Rcarga. El valor de las resistencias del divisor de tension (R1, R2)

sera de 10 kQ.

Ademas, se calcula la resistencia de carga Rcarga para el transformador de nicleo dividido. En

este caso se va a disefiar para dispositivos que tengan una potencia maxima de 560 W, entonces:

A | = oma (3.2)

Se conoce el voltaje de la red eléctrica que es de 120 V, esto da una corriente Irms de:

_ 560W

- = 4.66A
120W

Al trasformar a corriente pico se obtiene:
I, =21, =659A (3.3)

Para el funcionamiento del sensor de corriente se debe calcular el valor de la resistencia de
carga necesaria para el cambio de corriente de +50 mA a una tension entre 0 y 5 V. El
transformador tiene una relacion entre primario y secundario de n = 2000, si la corriente en el
devanado primario (conexion a la red eléctrica) es la mencionada en (3.4), entonces la corriente
del devanado secundario seria:

I, 6,59A

|, =2 =227 328mA (3.4)
n 2000
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Entonces la resistencia de carga es:

R :Voffset — 25\/
carga | 3.28mA

S

= 7600 (3.5)

Con este procedimiento se obtiene valores de corriente acondicionados que podran ser
convertidos por el conversor analogo/digital ADC del microcontrolador para su correcta
interpretacion, los valores calculados de resistencia de carga para la potencia de los equipos y del

Laboratorio ELE1 se muestran en la Tabla 10.

Tabla 10
Acondicionamiento de corriente para equipos y laboratorio en general
Corriente Irms  Voltaje Potencia activa Resistencia de

(A) V) (W) carga ()
Equipos 0 0 0 760

4.66 5 560
Red eléctrica 0 0 0 150
del laboratorio 25 5 2850

3.2.1.1 Desarrollo del software de procesamiento de consumo eléctrico

Para medir el valor de la corriente y obtener el consumo de carga en vatios, se utiliza el ADC
del microcontrolador Arduino Nano, cuando la sefial proveniente del sensor estad correctamente
acondicionada procede a ser cuantificada. Para el muestreo de una sefial el teorema de Nyquist

establece que la frecuencia de muestreo debe ser mayor o igual al doble de la sefial de interés.
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f >2.f (3.6)

La frecuencia de la red eléctrica en Ecuador es de 60 Hz, es decir cada ciclo tiene un tiempo
de 16.66 milisegundos, se opta por tomar 80 muestras por ciclo es decir cada 208 microsegundos,

con ello se obtiene una frecuencia de muestreo de:

f =48kHz — f, >120Hz (3.7)

Por lo tanto, se cumple el teorema de Nyquist para el muestreo de la sefial. Ademas, para la
obtencion de la corriente se calcula el valor RMS del voltaje con las muestras obtenidas de la

sefial de corriente de la siguiente forma:

1
Vs = Wzi ’& (3.8)

Donde, N: es el nimero de muestras, Xi: es los valores obtenidos por el muestreo de la sefial.

El valor medio obtenido es transformado en corriente mediante una relacién lineal al ajustar la
corriente deseada (valores mostrados en Tabla 10) con el voltaje, para el calculo de la potencia
activa en vatios se usa la corriente con el voltaje de la red eléctrica de 120 V. En la Figura 16 se

observa el diagrama de flujo de la subrutina desarrollada para la medicién de consumo eléctrico.

Primero la sefial se muestrea cada 208 us, los valores obtenidos se guardan en memoria hasta

obtener las muestras de un ciclo completo, después a los valores acumulados se les resta el
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voltaje offset, a continuacion, se calcula el Vims con (3.8) y se escala los valores de voltaje a

corriente.

INICIO

[
>

v
- lectura del ADC
- retardo 208us
- quardar lectura en memoria

acumular Tecturas en
- variable suma:

3 (lecturas - voffsef?

i suma se
realiza =80
Veces

Mo

- suma igual a sgri{sumardn)
- convertir suma a voltaje
- convertir voltaje a corriente
- calcular potencia

Fin

Figura 16. Diagrama de flujo para obtener el consumo eléctrico

3.2.2 Disefio etapa de acondicionamiento de frecuencia eléctrica

Para calcular de frecuencia en la red eléctrica (60 Hz), se utiliza circuitos detectores de voltaje.
Se hace uso del circuito integrado LM358, el cual es un amplificador operacional que puede
utilizarse en conjunto con el sensor SCT 013-100 (transformador de ndcleo dividido), con esto se

puede desarrollar la configuracion de circuito comparador con las siguientes caracteristicas:
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e Vin, es la lectura del sensor de corriente SCT013-100.

e Vref, es la tierra flotante o punto medio del Vorset (2.5 V) del circuito de acondicionamiento
del sensor de corriente.

e V., es laalimentacion del circuito de acondicionamiento anterior (5 V)

e V. eslatierra del circuito GND

Vig

v+
.-t
Vo
Vref (; Y
= T
Vin @ Vog
V4 e —
oV oV

¥- —_—t

Figura 17. Circuito de acondicionamiento para frecuencia eléctrica

V, >V, oV, =V, (3.9)

ref

V, <V, >V, =V (3.10)

ref

Como se muestra en la Figura 17 la configuracion permite detectar los niveles positivos de la
forma de onda sinusoidal, con esto se puede contar el nimero de ondas positivas que transcurren

en un tiempo determinado y asi obtener la frecuencia de manera indirecta.
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3.2.2.1 Desarrollo del software de procesamiento de frecuencia eléctrica

Para la obtencion de la frecuencia eléctrica se utiliza el acondicionamiento antes mencionado,
se mide la frecuencia entre pulsos con el uso de interrupciones por hardware (INT) de la tarjeta
de adquisicion Arduino Nano, se asocia el cambio de nivel (V-, V+) del amplificador operacional
para el conteo de pulsos y la medicién de tiempo que transcurre entre flancos de activacion. La

funcion usada para la adquisicion de frecuencia se detalla en el diagrama de flujo de la Figura 18.

v
- fiempo actual = fiempo
- duracién = tiempo actual - tiempo anterior
- fiempo anterior = tiempo actual
- incrementar contador

calculo frecuencia

h 4

limpiar variables de
duracién y contador

h J

Fin

Figura 18. Diagrama de flujo para obtener la frecuencia eléctrica

3.2.3 Disefio etapa de acondicionamiento de temperatura

Los valores de temperatura ambiente se obtienen con el sensor analégico LM35, su datasheet

indica que es un sensor lineal, que varia 10 mV por cada grado centigrado, por ejemplo, si se
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tiene una temperatura de 25 °C el voltaje del sensor tendria 0.25 V. Para ello se debe modelar una
ecuacion que transforme los valores obtenidos del ADC del microcontrolador de 0 — 1023 bits en
valores de temperatura, el resultado es (3.11):

T 100- ADC_-VCC (3.12)
resolucion

Donde, T: es la temperatura ambiente, ADC es el valor medido por el convertidor ADC del
microcontrolador, VCC: es la alimentacion (voltaje) del sensor de temperatura LM35,

Resolucidn: es la resoluciéon del ADC del microcontrolador, Arduino Nano (1024 bits).

3.2.3.1 Desarrollo del software de procesamiento de temperatura

INICIO

- lectura entrada
analogica

h 4

- convertir en voltaje
voltaje=5"tectura/1023

¥

- conversion de voltaje en
temperatura

temperatura=voliaje*100

Fin

Figura 19. Diagrama de flujo para obtener la temperatura

Para el célculo de temperatura se hace uso de una entrada analogica del microcontrolador

Arduino Nano, en la Figura 19 se detalla como se realizo el algoritmo para la adquisicion de
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temperatura ambiente del laboratorio de circuitos electronicos mediante una subrutina que es

Ilamada cada cierto intervalo de tiempo (5 segundos).

3.2.4 Disefio etapa de acondicionamiento de CO2

Para la adquisicion del CO2 se reviso la hoja técnica del sensor MQ-135 Gas Sensor.
Mediante el analisis de las especificaciones técnicas se puede implementar el modelo idéneo para
el procesamiento de informacién. En la Figura 20 se puede observar el comportamiento del
sensor frente a distintos tipos de sustancias como: didxido de carbono (CO2), mondxido de
carbono (CO), amoniaco (NH3), etc. En el datasheet se especifica que la curva tipica del sensor,
donde el eje Y es la relacion de resistencia relativa y el eje X muestra la concentracion en partes

por millén (PPM) de concentracion de gas.

MQ-135
10 Q
— AR |
—— P
—=— (0
'\ —e— ¥, F
—
=~ i
[ ._4._..1/4! 1
] —— S | -
mo \%:\:“t%h 1 -0 a
E 1 -_-—-.."'--_
-
ppm
0.1
10 100 1000

Figura 20. Caracteristicas de sensibilidad del sensor MQ-135
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3.2.4.1 Desarrollo de software de procesamiento de CO2

Para el procesamiento de la sefial proveniente del sensor de CO2, se utiliza la lectura analdgica
de la sefial de voltaje que se produce por el cambio de resistencia generado por la emision de
gases con diferentes concentraciones de sustancias en el transductor, el resultado es PPM del
ambiente del Laboratorio ELEL. Se debe calcular la resistencia del sensor Rs y la relacion con Ro

(Rs/Ro) que es la resistencia del sensor a 100 ppm de NH3.

Cuando se tiene la relacién Rs/Ro se puede asociar con la curva del datasheet del sensor

mostrado en la Figura 20, la relacion esta dado por (3.12):

C0O2=146.15(2.868— R, /R,)+10 (3.12)

INICIC

- lectura entrada
analogica

h 4

- convertir en voltaje
voltaje=5*tectura/1023

¥
- calcular |a resistencia Rs

¥
- calcular la relacion Rs/Ro

¥
- calcular el CO2 (ppm)

Fin

Figura 21. Diagrama de flujo para obtener el CO2
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Con esto se puede saber la concentracion de partes por millén de CO2 en el ambiente, el

algoritmo para el calculo de CO2 utilizado es el de la Figura 21.

3.2.5 Disefio de la etapa de comunicacion del sistema de medicién

Esta etapa se encarga de la comunicacion entre la tarjeta de adquisicion de datos y la etapa de
monitorizacion que se encuentra en la estacion base. La distancia a tomar en cuenta entre la

estacion base y los médulos de medicion seré entre 2 metros a 8 metros en linea de vista directa.

3.2.5.1 Implementacion de configuracion de los médulos XBee

El mddulo Xbee Series 2 en conjunto con el adaptador Xbee explorer se utiliza para la
comunicacion inaldmbrica de radiofrecuencia entre médulos de medicion y la estacion base. Para
la configuracion de los médulos se utiliza el programa XCTU de Digi International, se configura
los pardmetros para la transmision y recepcion de los dispositivos, las caracteristicas a ser

tomadas en cuenta se encuentran expuestas en la Tabla 11.

Tabla 11
Parametros de los modulos Xbee Pro S2
Parametros Descripcion
PAN ID: 234 Todos los dispositivos deben encontrarse con el mismo
identificador de la red de area personal para que exista
comunicacion, en este caso el identificador es 234
Coordinador Enable Un solo dispositivo de todos los que se encuentren vinculados a la

misma red puede ser el coordinador. Los demas permanecen como

dispositivos finales o routers. CONTINUA‘




Scan Channels: 12 Los dispositivos deben estar vinculados a un mismo canal para que

exista comunicacion.

Node Identifier Etiqueta asignada a los dispositivos de la red Zigbee, estos
identificadores deben ser Unicos en cada médulo:

Coordinador (0), Router (1), Router (2), Router (3).

Destination Address Los routers deben conectarse al coordinador, es decir deben tener la
direccion de este. Mientras, el coordinador transmitira para todos en

modo broadcast. La direccion es de 64 bits.

Baud Rate La velocidad de transmision debe ser la misma en todos los

modulos Xbee: 9600 baudios.

3.2.5.2 Desarrollo del software para la transmision de datos

INICIO

h

Envio de identificador de
modulo de medicion

¥
Envio de letra
mayuscula para inicio
de frama

h

Dato del sensor a
transmitir

h

Identidicador de fin
de la tframa

h

Fin

Figura 22. Diagrama de flujo de la subrutina para la transmision de datos
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El diagrama de flujo de la subrutina de transmision de datos se muestra en la Figura 22, esta
subrutina se ejecuta cada vez que los datos de los sensores se han recolectado, estos se envian a la
estacion base la cual es la encargada de la visualizacién y almacenamiento. Para la generacion de
tramas de datos, se coloca una letra mayuscula (A - E) que permita diferenciar el modulo de
medicién y el sensor de cual procede, esto con la finalidad que el HMI realizado en LabVIEW
pueda diferenciar las variables, es asi como se envia la trama de cada sensor que integra los

maédulos de medicién.

3.2.6 Implementacion del programa principal de los médulos de medicion

Las subrutinas presentadas anteriormente forman parte del programa general implementado en
la tarjeta de adquisicion de datos Arduino NANO que se muestra en la Figura 23. En este
programa se realiza la recoleccion de datos de los sensores conectados al microprocesador,
ejecuta las subrutinas de: consumo eléctrico, frecuencia eléctrica, temperatura y CO2, se
almacenan los valores cada segundo. Mientras que cada cinco segundos se promedian los valores
guardados para el envio de datos hacia la estacion base. EI programa general se ejecuta de manera
ciclica siempre que esté energizado el modulo de medicion. Los datos enviados son agrupados en
una sola cadena de caracteres. Luego de detallar las subrutinas para las variables de medicion, se

procede a detallar el programa general implementado en el Anexo A.
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Figura 23. Diagrama de flujo del programa general de los mddulos de medicion
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3.2.7 Implementacion del hardware los mddulos de medicion

Para la adquisicion del consumo eléctrico de los equipos y del Laboratorio ELE1, es necesario
tres modulos de medicion segun lo presentado en los objetivos del proyecto. Cada modulo de
medicion presenta las caracteristicas de adquisicion mostradas en la Tabla 12. Por ejemplo, el
Mddulo de medicidn 3 tiene: una etapa de adquisicion de consumo eléctrico, una de temperatura,

una de CO2 y una etapa de comunicacion inalambrica.

Tabla 12
Caracteristicas de los modulos de medicion
Nombre Cantidad Descripcion
Médulo de medicién 1 4 - Adquisicién de consumo eléctrico
1 - Etapa de comunicacién inaldmbrica
Médulo de medicion 2 4 - Adquisicién de consumo eléctrico
1 - Etapa de comunicacion inalambrica
Médulo de medicion 3 1 - Adquisicioén de consumo eléctrico
1 - Adquisicidn de frecuencia eléctrico
1 - Adquisicion de CO2
1 - Adquisicién de temperatura
1 - Etapa de comunicacién inaldmbrica

3.2.8 Diagrama electronico general de los modulos de medicién

Los diagramas electronicos fueron realizados en el software de automatizacion de disefio
electronico Proteus 8, la Figura 24 y Figura 25 corresponde a la implementacion de los medidores

de consumo eléctrico implementados con las caracteristicas de la Tabla 12.
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CAPITULO 4

DISENO E IMPLEMENTACION DEL SISTEMA DE MONITORIZACION

Este capitulo presenta el software utilizado para realizar el sistema de monitorizacion en una
estacion base (computador) y monitorizacion remota (Smartphone) en el Laboratorio ELEL. Las

funciones que el sistema realiza son:

e Almacenamiento y visualizacién de los valores de consumo eléctrico, frecuencia eléctrica,
temperatura ambiente y CO2 en una interfaz gréfica mediante el software LabVIEW.

e Publicacidn de datos de forma centralizada en archivos de Google Docs (hojas de calculo)
con el software Python.

¢ Visualizacion de los datos en una aplicacion desarrollada en MIT Applnventor para

dispositivos con Sistema Operativo Android.

Todas las funciones mencionadas convergen entre si para el desarrollo de un sistema de

monitorizacién de acuerdo a los objetivos propuestos por el proyecto.

4.1 Sistema de monitorizacion LabVIEW

LabVIEW es un entorno creado por National Instruments, tiene un lenguaje de programacién
visual grafico conocido como lenguaje G, que maneja instrumentos virtuales o VIs. En LabVIEW
puede combinarse software y hardware, para el manejo de interfaces de comunicacion y
herramientas de procesamiento digital de sefiales. Es usado en aplicaciones como: adquisicion de

datos, instrumentacién, procesamiento de sefiales, disefio de sistemas embebidos y
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comunicaciones. En el proyecto se utiliza LabVIEW en el desarrollo del HMI, como una interfaz

amigable al usuario, mediante el uso de las herramientas que se listan a continuacion:

e Generacion de base de datos (Database Connectivity Toolkit).

e Generacion de reportes (Report Generation Toolkit).
4.1.1 Desarrollo de la interfaz grafica en LabVIEW

La monitorizacion desarrollada en LabVIEW muestra la interfaz grafica donde se observa las
sefiales provenientes de los modulos de medicidn en tiempo real, esta tiene la opcion de guardar
los datos provenientes de los medidores en una base de datos en Microsoft Access, generacion de
reportes al usar la herramienta Microsoft Excel y comunicacién de los datos entre LabVIEW y

Python para el almacenamiento en la nube.

o>

»

L 4
Recepcion de las
sefiales de los
medidores

Conversion de las
sefiales para el uso
en el programa

Almacenamiento de
los datos

Guardar
datos

Envio de datos por
puerto serial virtual a
Python

Figura 26. Diagrama de flujo del programa en LabVIEW
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En el diagrama de flujo de la Figura 26 se observa el funcionamiento del sistema de
monitorizacién en la estacion base. Primero se configura el puerto de comunicacién para recibir
las tramas de los tres mddulos de medicidn, los datos se decodifican y establecen en variables
designadas. A continuacién, se ingresa la fecha/hora del inicio y fin del periodo de tiempo en el
cual se almacenan los datos. Si la hora/fecha se encuentra en el periodo configurado, los datos se
guardan, caso contrario no. Al guardar los datos también se establece una comunicacion serial
virtual para que sean procesados por Python y pueda realizar las publicaciones en la nube
(Google Drive). Todo el proceso se repite hasta que el usuario desee detener la ejecucion de

manera manual.

4.1.1.1 Recepcion de sefiales de los moédulos de medicion

Para la recepcion de los datos provenientes de los medidores enviados mediante los madulos
Xbee, es necesario identificar los datos de la trama generada, el proceso de recepcién se realiza
con los blogues de programacion pertenecientes al médulo “VISA” de LabVIEW, este modulo
maneja de manera sencilla la transmision y recepcion de datos de puertos seriales (COM) del
computador. La configuracion para la recepcion de los datos debe tener las mismas caracteristicas

de transmision de los mdédulos Xbee.

[ | ——
|
|
|

2

[

Figura 27. Comunicacién para los datos de entrada del Xbee con LabVIEW
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La Figura 27 muestra el diagrama de conexion realizado en la seccion de programacién de
LabVIEW para el establecimiento de la comunicacion serial. La parte A del diagrama muestra la
configuracion inicial para establecer la comunicacion de los médulos de medicién con LabVIEW.
La parte B es la recepcion de la trama de datos y su visualizacion antes de ser decodificada. La
parte C es la finalizacion de la comunicacion, esta se realiza cuando el programa es detenido. A

continuacién, en la Tabla 13 se especifica los blogques de esta seccion.

Tabla 13
Descripcion de los bloques de comunicacion de datos
Bloque Descripcion
L bisd Di“ + 1) Bloque “Visa Serial” permite la comunicacion entre dispositivos, es necesario
= configurar parametros como: puerto COM, velocidad de transmision (9600
(1) () baudios), nimero de bits (8).
2) Los bloques “Visa enable event” permite detectar cuando se recibe la
informacion mediante el evento “Serial character”
byte count El blogue de lectura “Visa abc” decodifica la trama de datos que son recibidas por
los médulos de medicidn, en este caso 145 bytes se reciben; las lineas de datos
:ffc (color morado) y error (color verde) se deben conectarse en serie a todos los
B

bloques.

l:'f“ i‘ff'i e Los bloques “1) Visa discard event”, “2) Visa enable event” y “3) Visa close”,
==+ 0 4 d -
. -

cierran la comunicacién ademas descartan el evento sucedido en ese instante del

0 @ (3) ciclo para la siguiente lectura del puerto COM.
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4.1.1.2 Conversion y visualizacion de los datos

En esta etapa se realiza la conversién de los datos de la trama recibida en la estacion base, se
ejecuta la visualizacién de los datos de cada una de las variables de los medidores en sectores
especificos de la interfaz gréfica, para la visualizacion se utiliza maltiples pestafias de la pantalla
que presenten la informacion por medidor (mdédulo de medicion 1, mddulo de medicién 2,

maédulo de medicidn 3).

Oscilescopio_M1 .
[=EEd 2 2 Osciloscopio_M1 (A)
Rk ! okl Lea
D =
Generador_M1
L=EE : Generador_M1 (A)
Bl il b
: =
Fuente Insteak M1
2 Fuente Insteak_M1 (A)
= - [roEL|
I DELE
M1
z Fuente Elwe_M1 (A)
b} A ]
El =
ra_M1 (*C)
] Vo “Temperatura M1 (C)
: ﬁ FobL]
=
_ (PPM8
| r 02 M1 (PPM)
= ﬂ ]
A DELk
A [ 5 | 120 PN
all B |  C

Figura 28. Conversién y visualizacion de datos de entrada de LabVIEW (mddulo 1)

La Figura 28 muestra el diagrama de conexién realizado en LabVIEW para la conversion de
los datos y visualizacion en graficos (WaveformChart) e indicadores numéricos. La parte A del
diagrama muestra la adaptacion de la trama para diferenciar la informacién de los identificadores

de inicio de trama. La parte B es la conversion de datos tipo Char a variable numérica con punto
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flotante. La parte C del diagrama de conexion son los bloques para visualizar los datos en la

interfaz grafica. En la Tabla 14 se especifica los bloques de esta seccion.

Tabla 14
Descripcion de los bloques de conversion de datos de entrada
Bloque Descripcion
El bloque “Match pattern” busca en una cadena de caracteres una expresion regular

definida, “M1”, “A” y la separa en tres sub cadenas, se puede elegir entre los datos

gue estan antes y después de la expresion. Esto se usa para diferenciar entre los datos

de cada moédulo de medicién.

1) El bloque “Search and replace string” sustituye un caracter con otro pertenecientes

a una cadena de caracteres. En este caso reemplaza la notacion de “.” por “,”.
2) El blogue “Fract/Exp string to number” convierte los datos con formato char en

ntmeros de punto flotante.

aboratorio Los indicadores numéricos y graficos (waveform chart) se usan para visualizar las

P -
| variables.
=3

Los bloques descritos en la Tabla 14 se repiten para cada variable que es enviada en la trama

de datos, existen tres modulos de medicion con cuatro variables cada uno.

4.1.1.3 Almacenamiento de datos

Para el almacenamiento de datos, se guarda las variables provenientes de los medidores en:
base de datos implementada en Microsoft Access y reportes de Microsoft Excel. Los datos

almacenados tienen el objetivo de ser utilizados para la implementacién de algoritmos de
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prediccion de carga. El bloque de almacenamiento de datos debe cumplir con las siguientes

caracteristicas:

e La base de datos debe guardar la informacion de las sefiales de consumo eléctrico,
frecuencia eléctrica, temperatura y CO2 de los dispositivos de adquisicion de datos.
e El periodo de tiempo del almacenamiento de los datos debe ser establecido por el usuario.

e Los datos se almacenaran con la fecha y hora para una diferenciacion y uso posterior.

-:-,-:-,-:-,-::-:-.-:-.-:-.-:-.
|
___l |
|ﬁ05ci|czcc:|3ic_l'.1'lb|7 : : """"
| — J
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Figura 29. Almacenamiento de los datos implementado en LabVIEW
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La Figura 29 muestra el diagrama de conexion realizado en LabVIEW para el almacenamiento
de los datos. La parte A del diagrama son las variables locales de los mddulos de medicion que
son agrupados en un vector. La parte B es la configuracion del periodo de tiempo para el
almacenamiento de los datos. Por ultimo, la parte C son los bloques que almacenan los datos en

reportes realizados en Microsoft Excel. Se especifica los bloques de esta seccion en la Tabla 15.

Tabla 15
Descripcion de los bloques de almacenamiento de datos
Bloques Descripcion
Fecha fin 1) El bloque “Get date/time” devuelve la hora actual del sistema donde se ejecuta

5 [, )
= T !

LabVIEW.

Fecha inicio

2) El bloque “In range” determina si una variable se encuentra dentro de un rango

3 0], E— i
Ao

especificado por el limite superior e inferior definido por el usuario, tiene una salida

1 2 . :
@) (2) de tipo booleano que controla el almacenamiento de los datos.
1) El blogue “local variable”, se utiliza para disminuir el nimero de conexiones entre
blogues de programacién
2) El blogue “merge signals” se encarga de agrupar varias variables dentro de un
#* vector, las variables deben ser mismo tipo (int, float, boolean, etc).
(1) )
X ¥ El bloque “Write to measurement file” almacena los datos en archivos de Microsoft
L3
. ' Excel (xls, xIsx), ademas, se define la ubicacion y el nombre del archivo en el
: ,
Write To computador.
Measurement
File
r Signals
F Flush? (T)
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4.1.1.4 Transmision de datos mediante puerto virtual de comunicacion serial

Similar a la recepcion de datos, se debe establecer la comunicacion serial entre LabVIEW y
Python, en este caso serd virtual mediante un emulador de puerto serial. Para ello es necesario
utilizar los datos ya procesados y generar una trama para él envié de la informacién

correspondiente de los sensores.

A B i C!

L _ L __| —

Figura 30. Comunicacién de los datos entre LabVIEW y Python

La Figura 30 muestra el diagrama de conexion realizada en la seccion de programacion grafica
que presenta LabVIEW. La parte A del diagrama muestra la configuracion inicial para establecer
la comunicacién entre LabVIEW y Python. La parte B es la transmisién de la trama de datos.
Finalmente, la parte C es la finalizacion de la comunicacion, esta se realiza cuando el programa

es detenido. A continuacion, en la Tabla 16 se especifica los bloques de esta seccion.

Tabla 16
Descripcion de los blogues de comunicacion de datos LabVIEW y Python
Bloques Descripcion
El blogue “Visa Serial” permite la comunicacién entre aplicaciones, al conectar
L COM1 |= A
3600 mm | LabVIEW con Python, es necesario configurar pardmetros como: puerto COM,

T

velocidad de transmision (9600 baudios), nimero de bits (8).

El bloque de escritura “Visa abc” escribe los datos desde el buffer al dispositivo o

s
Ells . - . .
Wi interfaz especificada por Visa serial.

CONTINUA Emmm)
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T Los bloques “Visa close” y “Simple error” cierran la comunicacion serial, ademas

muestran una ventana emergente en caso de que exista un error en la comunicacion.

4.1.2 Estructura del sistema de monitorizacion en LabVIEW
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Figura 31. Interfaz gréfica del sistema de monitorizacion

La Figura 31 muestra como se encuentra distribuida la pantalla del sistema de monitorizacion,
a continuacion, se detalla sus componentes:
e A: corresponde al blogue que realizan el control del sistema, se utiliza para detener la

monitorizacion en caso de ser necesario por el usuario.

e B: estos bloques permiten realizar la configuracion para la comunicacion serial de los

datos provenientes de los modulos de medicion.
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C: en estos bloques se establece el intervalo de tiempo (hora y fecha) en el cual se va

almacenar la informacion.

e D: corresponde al bloque para la configuracion del nombre y ubicacion del archivo
utilizado para la generacion de los reportes.

e E: este blogue es el menl de navegacion para observar las variables de cada uno de los
modulos de medicion.

e F: corresponde a los bloques indicadores que presentan los resultados de las variables

(consumo eléctrico, frecuencia eléctrica, temperatura y CO2), mediante indicadores

gréficos.
4.2 Comunicacion entre LabVIEW y Python

Para el funcionamiento de la aplicacién remota es necesario que el sistema de monitoreo en la
estacion base trabaje en conjunto con Python y Virtual Serial Port Emulator (VSPE), como se

muestra en el diagrama de bloques de la Figura 32.

Virtual Serial Port
LABview IZD Emulator Python
(VSPE)

Figura 32. Diagrama de bloques para el envio de datos a la nube

4.2.1 Comunicacion serial virtual

Se debe tomar los datos de la monitorizacion realizada con LabVIEW. Para ello se crea una
comunicacion virtual mediante un VSPE, se puede crear conexiones de dispositivos de tipo:

connector, pair, spliter, mapper, tcp server, tcp client, entre otros. Para la aplicacién se utilizo la
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opcion de tipo “pair”, que permite crear una pareja de dispositivos que consiste en dos puertos

serie virtuales conectados l6gicamente entre ellos para la comunicacion de los datos procesados

de LabVIEW hacia Python.

4.2.2 Aplicacién en Python para Google sheets

El software de desarrollo Python posee herramientas para trabajar con hojas de célculo, se
utiliza la libreria “Gsheets”, que proporciona la capacidad de conectarse a hojas de célculo de
Google Drive particularmente de un proyecto compartido. Gsheets crea un contenedor de Google
Sheets API (Interfaz de programacién de aplicaciones) para crear un acceso conveniente a las
hojas de céalculo en linea desde los scripts de Python. Para acceder de forma remota se debe
configurar las credenciales de autorizacion creadas en un elemento json, este puede llamarse con

el paquete “oauth2client”.

En la Figura 33 se observa el diagrama de flujo del script que cumpla con el propdsito de
guardar los datos de una hoja de célculo de Google Drive en un archivo JSON local, y actualizar

la hoja de célculo compartida para reflejar que los datos se han actualizado.

Se puede realizar todo tipo de actividades para organizar, estructurar y agregar informacion de
forma que sea mas util para la entrada de datos. Para realizar cambios en las hojas de calculo de

Google Drive se debe:

¢ Inicializar el puerto virtual para recibir la informacion de LabVIEW.

¢ Crear una instancia que permita comunicarse con las hojas de calculo (spreadsheet).
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e Agrupar en vectores los datos para insertar en la hoja de célculo, junto a identificadores de

dato, hora y fecha actual, los datos se insertan por filas.

Inicializar puerto
serial virtual

MO dimension di

dato serial eg

el

Crear una instancia
cliente para comunicarse
con Google API

Autaorizar el acceso a Crear una lista con
Google desde el los datos obtenidos
script por puerto serial

Acceder al documento de
google spreadsheet a
modificar

Afadir valores de
fecha y haora a la lista

¥

Incrementar
identificador

Obiener los valores
del documento

!

Inicializar
identificador

de la lista
==d

Insertar fila en
documento de google
spreadsheet

"l
]

¥

Leer dato de puerio
serial

!

Obtener la fecha y
hora actual

& i

Figura 33. Diagrama de flujo del script implementado en Python

A

gjecucion

El cddigo para la modificacion de la hoja de célculo en la nube (spreedsheet) utilizada como
almacenamiento de los datos de la aplicacion de monitorizacion remota se muestra en el Anexo

B.
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4.3 Sistema de monitorizacion remoto aplicacion Android

La aplicacion movil desarrollada en el proyecto funciona bajo el Sistema Operativo Android,
el cual es considerado uno de los mas populares para dispositivos moviles del mundo. La
aplicacion movil emplea la herramienta de programacion basada en JavaScript para crear un

lenguaje visual de bloques.

MIT App Inventor es una plataforma de cddigo abierto utilizada en el desarrollo de
aplicaciones para dispositivos con Sistema Operativo Android, posee dos herramientas: App
Inventor Designer y App Inventor Blocks Editor. En disefiador se crea la interfaz de usuario, se
elige los elementos con los que interactle el usuario y los componentes que utilice la aplicacion.

En el editor de bloques se define el comportamiento de los componentes de la aplicacion.

4.3.1 Aplicacion del dispositivo movil

En la Figura 34 se presenta el diagrama de bloques de la aplicacion para dispositivos moviles,

presenta la siguiente estructura:

e Pagina login ingreso: es la presentacion de la aplicacion.
o Inicio: permite al usuario realizar el ingreso al sistema de monitorizacion
e P4gina de navegacion: le permite al usuario dirigirse a todas las pantallas de visualizacion

de datos de las distintas variables medidas
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o Variables: consumo eléctrico, frecuencia eléctrica del laboratorio, consumo
eléctrico de equipos de una mesa de trabajo (fuentes DC, osciloscopio, generador
de sefales) y variables ambientales (temperatura y CO2).
e Pagina de monitorizacion: permite observar los datos procesados, hora y fecha del dato

recolectado y el cambio de la sefial en funcion del tiempo mediante gréaficas.

Pagina Login
Ingreso

Login
correcto

Pagina de
navegacion

WeEr

+ v v +

Pagina de Pagina de Pagina de Pagina de
monitorizacion monitorizacion monitorizacion monitorizacion
(consumo (consumo (consumo (consumao
eléctrico eléctrico eléctrico eléctrico
laboratorio) fuente) osciloscopio) generador)

) v k4

Pagina de
monitorizacion

Pagina de

monitorizacion
(temperatura
ambiente)

Pagina de
monitorizacion
(CO2)

(frecuencia
eléctrica

laboratoria)
Figura 34. Diagrama de bloques de la aplicacion para dispositivo movil

4.3.1.1 Disefio de la interfaz grafica de monitorizacion remota

A continuacién, se detalla los controles y propiedades de la interfaz grafica que corresponde a
cada pagina disefiada, se especifica el tipo, evento y accion. Para el caso de las pantallas de

monitorizacién se explica una de ellas, las restantes siguen el mismo procedimiento.
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a) Pagina de inicio

En la Tabla 17 se observa los elementos utilizados para la creacion de la pagina de inicio de la

aplicacion realizada.

Tabla 17
Controles y propiedades basicos de las interfaz login
Pantalla Texto Tipo Evento Accidn
Laboratorio  Label Ninguno Ninguna
LABORATORIO DE CIRCUITOS de circuitos

ELECTRONICOS
electrénicos

Inicio Password  Ninguno Introducir clave
TextBox de acceso
Ingresar Button onClick Ir pagina de
navegacion

b) Péagina de navegacion

En la Tabla 18 se observa los elementos utilizados para la creacion de la pagina de

navegacion, esta pantalla permite elegir las variables a visualizar.
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Tabla 18
Controles y propiedades basicos de las interfaz navegacion
Pantalla Texto Tipo Evento Accion
il Modulo 1 Label Ninguno  Ninguna
Mddulo 1 General, Listview onClick  Ir pagina de
General
Frecuencia monitorizacion
Frecuencia
Generador
Generad . .
eneracor Osciloscopio
Osciloscopio Fuente Elwe
Fuente Etwe Fuente Insteak
Fuente Insteak Temperatura
Temperatura CcO2

c) Péagina de monitorizacion

En la Tabla 19 se puede observar en tiempo real la evolucién de las variables definidas en la
pantalla de navegacion y los elementos utilizados para la creacion de la pagina de monitorizacion.
Los bloques de programacion implementados para la interfaz de monitorizacion se indica en el

Anexo C.



Tabla 19

Controles y propiedades basicos de las interfaz monitorizacion
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Pantalla

Anterior

Principal

Siguiente

Texto Tipo Evento Accidn
Web (invisible) Web GotText HTTP get request

Compon

ent
Time (invisible) Clock Timer Temporizador para peticiones
Consumo eléctrico  Label
Laboratorio Label
Potencia Label Colocar valores de pag. Web
Fecha Label Colocar valores de pag. Web
Graéfico Canvas Graficar variable
Anterior Listview  onClick Ir a la pag. anterior

(monitoreo)

Principal Listview  onClick Ir a la pag. navegacion
Siguiente Listview  onClick Ir a la pag. siguiente

(monitoreo)
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CAPITULO 5

MODELO Y PROGRAMA DE PREDICCION

Este capitulo presenta la prediccion de carga a corto plazo con modelos ARIMA basado en
series temporales. La serie temporal es un conjunto de observaciones ordenadas, representa la
evolucidén de una variable a lo largo del tiempo. A continuacion, se presenta dos casos de estudio
realizados. Primer caso, serie temporal del consumo eléctrico del Laboratorio ELEL1. Segundo
caso, serie temporal del consumo eléctrico de un domicilio. Se analiza la serie temporal de
consumo eléctrico con objetivo el conocer su patron de comportamiento y de esta manera
predecir su evolucién futura, mientras sus condiciones no varien. Para el anélisis se utiliza la
herramienta Matlab que dispone de la libreria Econometrics toolkit, la cual se usa para la

identificacidn, estimacion, validacion y prediccion del modelo utilizado.

5.1 Datos de las series temporales

5.1.1 Serie temporal del primer caso

La serie representa el consumo eléctrico en vatios del laboratorio ELE1, mediante la
monitorizacién en un periodo de cinco semanas. Se obtuvo la serie temporal del horario de uso

para los dias viernes.



5.1.1.1 Descripcion de la serie

La serie estd definida en registros cuarto horarios, comprendido entre las 7 am hasta las 3 pm

de los dias viernes del 26 de octubre al 23 de noviembre del 2018. La distribucion de los datos de

la serie se muestra en la Tabla 20.

Tabla 20

Distribucién de los datos muestrales del primer caso

Distribucion de la muestra

NUmero de observaciones 160
Datos para el algoritmo 128
Datos reservados para la prediccion 32

La serie temporal de consumo eléctrico del primer caso se presenta en la Figura 35, presenta

caracteristicas de tendencia, estacionalidad y aleatoriedad; se puede observar una tendencia

lineal.
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Figura 35. Serie temporal del primer caso
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5.1.1.2 Perfil de carga

El perfil de carga de la serie temporal se muestra en la Figura 36, de esta manera se observa el

comportamiento de la sefial.

Perfil de carga por hora
900 T T T T T T T

800 |

700 |

600 |

500 |

400

Potencia (Vatios)

300 |

200 |

100 [

1 1 1 1 1 I I

0 1 2 3 4 5 6 7 8
Horas

Figura 36. Perfil de carga del primer caso

5.1.2 Serie temporal del segundo caso

En este caso la serie temporal representa el consumo eléctrico en vatios de un domicilio, los

datos son el registro de un periodo tiempo de cinco semanas de manera continua.

5.1.2.1 Descripcion de la serie temporal

La serie esta definida en registros cuarto horarios, que abarca el periodo comprendido entre las

cero horas del 27 de agosto del 2018 y las cero horas del dia 31 de septiembre del 2018. Se
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dispone de un total de 3360 observaciones, la distribucion del uso de la serie se muestra en la

Tabla 21. Esta serie temporal fue agrupada de dos diferentes maneras para realizar la prediccion:

e Procedimiento A: agrupacion en dos subconjuntos correspondiente a dias entre semana y
fines de semana de la serie temporal original.
e Procedimiento B: agrupacion en siete subconjuntos correspondiente a cada dia de la

semana de la serie temporal original.

Tabla 21

Distribucion de los datos muestrales del segundo caso
Distribucion de la muestra

Serie de la Serie del fin  Serie por dias

semana de semana
NUmero de series 1 1 7
NUmero de observaciones 2400 960 480
Datos para el algoritmo 1920 768 384
Datos reservados para la 480 192 96

prediccion

La serie temporal del consumo eléctrico del segundo caso se presenta en la Figura 37, cada
serie temporal posee caracteristicas de tendencia, estacionalidad y aleatoriedad. Se puede
observar que la componente de tendencia es lineal, la estacionalidad se observa segun cada
cuanto se repite la sefial, en este caso se podria decir que 96 muestras es la estacionalidad, sin

embargo, esto se comprueba posteriormente.
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Figura 37. Serie temporal de consumo eléctrico
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El perfil de carga de la serie temporal del segundo caso se muestra en la Figura 38, de esta

manera se observa el comportamiento de la sefal.
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5.2 Modelo ARIMA para predecir consumo eléctrico

El andlisis de series temporales sigue el procedimiento establecido por la metodologia Box-
Jenkins. Para el desarrollo del trabajo de investigacion se elige la serie temporal de consumo
eléctrico del segundo caso de los fines de semana (Procedimiento B). A continuacion, se utiliza el

modelo ARIMA para STLF.

5.2.1 Ildentificacién del modelo

Para la identificacion se busca determinar si la serie es estacionaria 0 no, si posee tendencia,
en caso de ser necesario se debe remover la tendencia de la serie. Mediante una inspeccion visual
en la Figura 39 se puede observar que la serie temporal posee estacionalidad y que la tendencia es

constante en el tiempo.

Serie de consumo electrico primer caso (Estudio A)

T T T T T T T T T T T
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180

160 [ | | it | i

Potencia [vatios]

140

N

100

I I I I I I I I I I I
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240

Tiempo [horas]

Figura 39. Serie temporal de consumo eléctrico
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Primero se realiza el analisis espectral de la serie temporal para conocer la estacionalidad. Para
encontrar el periodo de la serie de tiempo se utiliza la transformada discreta de Fourier. En la
Figura 40 se observa el espectro de amplitud unilateral, la mayor componente en amplitud se

produce cada 93 muestras.

Espectro de amplitud unilateral
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1000 | .

0 I 1
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 04 0.45 05

Frecuencia (ciclos por muestra)

Figura 40. Andlisis en frecuencia de la serie temporal

En caso de que la serie no sea estacionaria puede transformarse en estacionaria, el uso de
diferenciaciones es una técnica que se emplea en la transformacién de datos. Normalmente, la
diferenciacion unica (5.1) se utiliza para eliminar tendencias lineales y la diferenciacion doble
para eliminar la tendencia cuadratica. Se puede eliminar la estacionalidad de un periodo d al
introducir el operador de diferencia de retraso Va como en (5.2). Se utiliza la primera diferencia

estacional que esta dado por (5.2).
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VX, =X, - X_, =(1-B)X, (5.1)

VeX, =(@1-B)* X, (5.2)

Donde, B es el operador de cambio de marcha atras, Y: es la serie temporal en el instante t, Yi1

es la serie en el instante anterior.

Normalmente, la cantidad correcta de diferenciacion es el orden mas bajo que produce una
serie de tiempo que fluctta alrededor de un valor medio bien definido y cuya gréfica de funcién

de autocorrelacion (ACF) decaiga rapidamente a cero.

Por lo tanto, se verifica los graficos de ACF y de PACF para observar los retardos que se

encuentran entre los limites de confidencialidad dado por (5.3).

TI=X+22 (5.3)

Donde, TI es el limite superior/inferior de confidencialidad, n es el niUmero de observaciones

de la serie X.

Es conveniente encontrar una muestra de ACF que decaiga con bastante rapidez. En la Figura
41 se observa la ACF y PACF de la serie, esta fue obtenida al aplicar las funciones de Matlab
“autocor() y parcorr()” respectivamente. EI nimero de retardos define el modelo ARIMA (p,d,q)

adecuado para la representacion de la serie, entonces tenemos las siguientes premisas:

e ACF decrece rapidamente hasta llegar a cero.
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e PACF tiene los 6 primeros retardos fuera del limite de confidencialidad.

¢ No fue necesario diferenciar la serie para eliminar tendencia.

Funcion de autocorrelacion (ACF)
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Figura 41. Gréfica de ACF y PACF de la serie temporal

Al observar las funciones ACF y PACF se comparan con los comportamientos asociados al
modelo ARIMA, se puede proponer un modelo que incorpore 1, 2, 4 y 5 retrasos autorregresivos.
El codigo de programacion que se desarrolla para la identificacion del modelo, se encuentra en el

Anexo D.

El modelo determinado es ARIMA (5,0,0) para la serie temporal de consumo eléctrico del
segundo caso perteneciente a los fines de semana. Con la funcién “arima()”, se crea un objeto

para el modelo de series de tiempo estacionario del tipo AR, MA o ARIMA, el objeto se
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especifica con coeficientes conocidos de forma predeterminada, se configura el modelo como en

la Tabla 22.

Tabla 22

Parametros de configuracion del modelo ARIMA

Argumento Valor

Constante NaN (desconocido)
ARLags [1245]
Distribucion Gaussian
Diferenciacion no estacional ‘D’ 0
Estacionalidad 93

5.2.2 Estimacion de parametros

La estimacion de los parametros del modelo de regresion se lo realiza con la funcion

“estimate()” de Econometrics toolkit, al ser un modelo Unicamente autorregresivo se considera
los parametros 1, d2,.., ¢s, la funcion utiliza MLE para la estimacion de los parametros ¢ del

modelo propuesto. Para la serie de consumo eléctrico del segundo caso perteneciente a los fines

de semana, los resultados del ajuste del modelo se presentan a continuacion en la Tabla 23.

Tabla 23
Resultados del modelo ARIMA (5,0,0)
Parametro Valor Error estandar t-estadistico
Constante 0.0534379 0.898932 0.059446
AR {1} 0.423942 0.0263049 16.1164

CONTINUA‘
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AR {2} -0.369951 0.0244351 -15.1402
AR {4} -0.283358 0.0257418 -11.0077
AR {5} 0.541371 0.0240636 22.4975
Varianza 584.563 25.7995 22.6579

La serie puede representarse mediante (5.4), se aplica el criterio T —=Student (bajo hipétesis de

normalidad del ruido blanco se tiene (5.5).

y(t) =0.05+0.42y(t-1)-0.36y(t —2)—0.28y(t —4) + 0.54y(t -5)

y(t) = 0.42y(t —1) - 0.36y(t — 2) — 0.28y(t — 4) + 0.54y(t - 5)

5.2.3 Diagnostico de modelo
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Figura 42. Diagndstico de ajuste del modelo ARIMA (5,0,0)
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Se realiza un analisis de residuos para comprobar la bondad del ajuste para el modelo
ARIMA (5,0,0) y se lo verifica, en la Figura 42 se puede observar que los residuos se distribuyen

de manera razonablemente normal y no estan correlacionados.
5.2.4 Prediccién del modelo

Para la prediccion del modelo mediante la metodologia Box-Jenkins, se utiliza la funcion de
Econometrics toolkit llamada “forecast()”, esta funcion realiza el pronéstico del modelo mediante

regresion lineal Bayesiana.

INICIO

initial_vec = vec_irain
h_pred =
sample_pred

h J

y_pred =
forcast(initial_vec)

£l h_forcast = No initial_vec = vec_frain

desplazado 1 + ypred

calcular error mape
calcular phias

FIM

Figura 43. Diagrama de flujo para la prediccién de datos

Para el pronostico del horizonte de prediccion, se realiza el procedimiento mostrado en la
Figura 43, en el caso de fines de semana (sabado, domingo) se considera dos dias como horizonte

es decir 192 muestras. Se predice una muestra a la vez, para esto se utiliza inicialmente las
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muestras del entrenamiento del modelo, después, una combinacion de los valores del
entrenamiento desplazado en uno y los valores anteriores de la prediccion. El resultado de la
prediccion se observa en la Figura 44. La programacion para el prondstico del modelo se realiza

en lenguaje C y se detalla en el Anexo E.

Prediccion

Original

200 | Prediccion i

180 L i

| |
160 | . ‘ It .
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Figura 44. Serie temporal pronosticada

Al realizar un enfoque multimodelo de la serie temporal de consumo se pudo observar que la
estacionalidad no siempre cumple el mismo valor para las nuevas series creadas, es por eso que

se opto por realizar la estimacion del modelo ARIMA al separar en subconjuntos la serie original.
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CAPITULO6

PRUEBAS Y ANALISIS DE RESULTADOS

En este capitulo se realiza las pruebas de los medidores desarrollados para obtener el consumo
eléctrico, las mediciones se comparan con los valores provistos por instrumentos patrones, se
realiza un analisis de precision del sistema. Ademas, se evalia el modelo del algoritmo
implementado a través de métricas de evaluacion usadas en la prediccion de carga, al comparar

los datos reales y los obtenidos.
6.1 Pruebas de funcionamiento del dispositivo de medicion

Para las pruebas de los moédulos de medicion se utiliza el error relativo como indicador de la
calidad de las mediciones, de esta manera se puede estimar la precision del dispositivo de

monitoreo. El error relativo porcentual se calcula mediante la siguiente forma:

£, = 100% (6.1)

Donde, ¢ es el error relativo porcentual, x es el valor real y Ax es el error absoluto

(diferencia entre el valor real y valor obtenido de la medicién).
6.1.1 Pruebay analisis de valores de potencia medidos

El médulo de adquisicion de datos, mide potencia de manera indirecta al adquirir corriente en

la linea de alimentacion. En la estacion base del sistema de medicion se puede observar los
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valores de corriente y su transformacion a potencia activa. Para la verificacion de valores de
corriente medidos se dispone de un instrumento de referencia con el cual se compara las
mediciones obtenidas por sistema implementado. Este es la pinza amperimétrica Digital Clamp

Meter VC3266L el cual permite medir corriente alterna monofasica.

Se realiza la prueba de funcionamiento del sistema para consumo eléctrico con los equipos
(osciloscopios, fuentes DC y generadores de onda) del Laboratorio ELE1. Con las muestras

obtenidas de los mddulos de medicion el procedimiento a seguir es el siguiente:

e Registrar tres mediciones de corriente Irms en condiciones similares.
e Calcular el promedio de las muestras para eliminar valores aleatorios no deseados.

e Calcular el error relativo de las mediciones con respecto al instrumento de referencia.

En la Tabla 24 se muestra las mediciones de corriente Irms registradas por el médulo de

medicién y los valores reales del instrumento de referencia.

Tabla 24

Error relativo de las mediciones de corriente
Medicion Promedio  Valor real Error Medicion Promedio Valor real Error

muestras  VC3266L  Relativo muestras  VC3266L  relativo
Irms (A) Irms (A) (%) Irms (A) Irms (A) (%)

1 4,785 4,900 2,34 11 6,575 6,950 5,40

2 4,868 4,920 1,06 12 6,823 7,075 3,56

3 5,053 5,170 2,27 13 7,090 7,510 5,60

CONTINUA‘
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4 5,146 5,355 391 14 7,341 7,590 3,28
5 5,446 5,505 1,07 15 7,449 7,895 5,64
6 5,575 5,745 2,96 16 7,525 7,990 5,82
7 5,758 5,905 2,50 17 7,807 8,275 5,65
8 6,015 6,255 3,84 18 7,922 8,415 5,86
9 6,273 6,525 3,86 19 8,101 8,595 5,75
10 6,371 6,795 6,23 Total 4,08

Como se observa en la Tabla 24, el sistema de medicion de corriente Irms es similar cuando
las medidas son inferiores a 7,44 (A) con respecto a la pinza amperimétrica utilizada como

referencia. Ademas, el error medio total es 4% en un rango de 4 a 9 (A).

6.1.2 Pruebay andlisis de valores de frecuencia eléctrica medidos

En el sistema de medicidn de frecuencia eléctrica se obtiene tres muestras en un periodo de
tiempo de quince segundos, estas pueden ser comparadas con los instrumentos de referencia. En
este caso los instrumentos utilizados son: multimetro digital FLUKE 87V y osciloscopio digital

INSTEK GDS-2102.

La prueba se realiza con un generador de frecuencias configurado para obtener una onda
senoidal que imite las caracteristicas de amplitud del sensor de corriente SCT 013-100. Se

obtiene los valores que se presentan en la Tabla 25.
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Tabla 25
Error relativo de las mediciones de frecuencia eléctrica
Medida  Promedio Valorreal Error Valor real Error
Muestras  Fluke 87v  Relativo  Insteak relativo
(H2) (H2) (%) (H2) (%)
1 50,12 50 0,24 50,05 0,14
2 55,15 55 0,27 55,08 0,13
3 60,10 60 0,17 60,02 0,13
4 65,14 65 0,22 65,05 0,14
5 70,12 70 0,17 70,08 0,06
6 75,08 75 0,11 75,16 -0,11
7 80,14 80 0,17 80,08 0,07
8 85,15 85 0,18 85,10 0,06
9 90,10 90 0,11 90,05 0,06
10 100,08 100 0,08 100,10 -0,02
Total 0,57 0,32

En la Tabla 25 se observa que el sistema de medicion de frecuencia eléctrica presenta un
comportamiento similar al osciloscopio utilizado para las pruebas, se obtiene un error relativo

total de 0,32 %.

6.1.3 Pruebay analisis de valores de temperatura medidos

Para las pruebas del sistema de medicion de temperatura ambiente del Laboratorio ELEL se
compara las medidas obtenidas con los instrumentos: termometro de mercurio y multimetro
Proskit MT-1232 que incorpora un termistor. Estos dispositivos proporcionan valores de

referencia para el célculo de errores.
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Las pruebas se realizan en dias y horas diferentes, debido a que la temperatura es una variable

gue no cambia con rapidez, los datos obtenidos se muestran en la Tabla 26.

Tabla 26
Error relativo de las mediciones datos de temperatura
Fecha Hora Promedio  Valor real Error Valor real Error
Muestras  termometro Relativo  Proskit relativo
(°C) °C) (%) (°C) (%)
15de 08:00 19,8 19 4,21 19,3 2,59
octubre 08:30 20,7 20 3,50 20.5 0,98
09:00 21,3 21 1,43 21,7 -1,84
16 de 11:30 22,8 22 3,64 22,3 2,24
octubre 12:00 23,7 23 3,04 23,3 1,72
12:30 24,8 24 3,33 24,5 1,22
17 de 15:00 21,7 21 3,33 21,5 0,93
octubre 15:30 22,3 22 1,36 22,7 -1,76
16:00 23,3 23 1,30 23,7 -1,69
Total 8,95 5,22

Se puede observar que el sistema de medicion de temperatura es mas exacto en valores
mayores a 20 °C con respecto al termémetro industrial utilizado como instrumento de referencia,
lo mismo sucede con el termdmetro del multimetro utilizado como referencia, esto en un rango
de 19 a 25 °C. Con un error medio de 5,22 %, el sistema de medida de temperatura es similar al

instrumento Proskit MT-1232.
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6.2 Resultados obtenidos del método de prediccion

6.2.1 Medicion del error

Para la evaluacion del método de prediccion se emplea diferentes indicadores que cuantifican
que tan cerca esta la variable pronosticada de la serie de datos original. Una de las medidas mas
usadas es el promedio del error porcentual absoluto (MAPE) (Yu, Lei, Jiang, & Liu, 2017). El

MAPE mide el valor medio del error absoluto en porcentaje al valor real de la variable analizada.

> 1100* (Y, =Y,) /Yy |

n

MAPE = (6.2)

Otro parametro de prediccion es PBIAS, este se adopta en la comparacion del rendimiento del
modelo, PBIAS muestra si la tendencia promedio de los datos simulados es mayor o menor que
las mediciones (Yu et al., 2017). Los valores positivos indican que el modelo es subestimado,
mientras que los valores negativos indican que las series de tiempo estan sobreestimadas por el
modelo, el valor cero corresponde al prondstico 6ptimo del modelo.

%MWMZZHMrmVEO (6.3)

Z in:l Yoi

Donde, Ypi es el valor pronosticado de Yt, Yoi es el valor real de Yt, n es el nimero de

periodos.
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6.2.2 Maétodo de persistencia

A la hora de evaluar un modelo de prediccion desarrollado, se define métodos que sirven de
referencia basados en series temporales. Segun el método de persistencia las predicciones, para

cualquier horizonte, coinciden con los valores anteriores de la variable.

Pt+h = Pt (64)

Donde, Pi+h es la prediccion para el horizonte de tiempo t+h para el instante t, mientras
que Pt es la medida actual registrada. Este método tiene un buen funcionamiento para

predicciones con horizontes reducidos.

6.2.3 Resultados del primer caso

Para los datos de carga correspondiente al Laboratorio ELE1 se tiene en cuenta que el
horizonte de prediccion es ocho horas, corresponde al uso del laboratorio en los dias viernes. Se
procede detallar el andlisis de trabajar la serie temporal con el modelo ARIMA. La componente

de estacionalidad de la serie temporal es 32 muestras.

Para la prediccion de la serie se aplica el proceso de la seccién 5.2, el modelo resultante fue un

ARIMA (5,0,0). Los resultados del prondstico para este modelo se resumen en la Tabla 27.



100

Tabla 27
Resultados del primer caso
Modelo Estacionalidad Error MAPE PBIAS
ARIMA (5,0,0) 32 6.97 % 2.40 %
Persistencia 13.54 % -8.20 %

En la Figura 45 se observa la prediccion para 8 horas laborables del Laboratorio ELEL. El

error MAPE es de 6.97 %, este disminuye con respecto al método de persistencia.

Prediccion

900 L Original i
Prediccién

Potencia [vatios]

5 10 15 20 25 30

Tiempo [horas]

Figura 45 Pronostico de la serie temporal del primer caso

6.2.4 Resultados del segundo caso

Para los datos de carga del domicilio se tiene en cuenta que el horizonte de prediccion es una
semana (672 muestras), se procede a detallar el analisis de descomponer la serie original en dos

subconjuntos.
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6.2.4.1 Procedimiento A

Se presenta el resultado del método propuesto al separar la serie original en dos series
temporales: serie de dias entre semana (serie 1) y serie de fines de semana (serie 2). La serie tiene
96 muestras por dia y puede observarse que el comportamiento se repite cada determinado

periodo de tiempo, esta frecuencia de repeticién es la estacionalidad.

Prediccion
T T T T T T T T
300 L Original
Prediccion
E 250 L[
g
‘s 200
o
I3
S 150 |
100 1 1 i _ 1 I 1 1
100 200 300 400 500 600 700 800
Tiempo [horas]
Prediccion quinta semana
T T T T T T
250 Original
‘ ‘ “ Prediccion
B l \“\ I i
= | I
e { ! ‘ LA {10
2 150 ’ w"v' \, ‘;\w
T \~ \ .‘ WY
i i il i 1l A e il
100 1 1 1 1 1 1 1 1
20 40 60 80 100 120 140 160

Tiempo [horas]

Figura 46. Prondstico de la serie temporal del procedimiento A

La Figura 46 muestra el resultado del prondstico de la quinta semana de datos y su
composicion junto a la serie original. Los resultados obtenidos de este caso se presentan en la
Tabla 28, se detalla las ecuaciones representativas, modelo, error MAPE, PBIAS y la

estacionalidad. El error MAPE en este caso es de 7,40 % y debido a que PBIAS es negativo se
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observa que la prediccion es sobreestimada. La serie 1 de dias entre semana esta dado por (6.5),

mientras que la serie 2 de fines de semana es (5.4).

Tabla 28
Resultados del modelo Caso A
Modelo Estacionalidad Error MAPE PBIAS

Serie 1 ARIMA (5,0,0) 96 7.90 % 2.33%

Serie 2 ARIMA (5,0,0) 93 6.81 % 1.38%

Serie completa 7.40 % 1.86 %

Persistencia 9.20% -2.59 %

Serie 1:
y(t) = 0.03+0.42y(t —1)—0.37y(t —2)—0.28y(t —4)+O.54y(t —5) (6.5)

6.2.4.2 Procedimiento B

Se presenta el resultado del método propuesto al separar la serie original (domicilio) en 7
series temporales: lunes (serie 1), martes (serie 2), miércoles (serie 3), jueves (serie 4), viernes

(serie 5), sabado (serie 6) y domingo (serie 7).

La Figura 47 representa el prondstico de la quinta semana conseguido con el método de
descomposicion en siete series temporales. En la Tabla 29 se detalla la estacionalidad, error
MAPE y PBIAS. El error MAPE en este caso es de 6,74 % y debido a que PBIAS es positivo se

observa que la prediccidn es subestimada.
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Figura 47 Serie temporal del domicilio pronosticada Caso B

Tabla 29
Resultados del modelo caso B
Modelo Estacionalidad Error MAPE PBIAS

Serie 1 ARIMA (2,0,0) 98 7.85% 3.59 %
Serie 2 ARIMA (2,0,0) 97 8.37% 0.59 %
Serie 3 ARIMA (2,0,0) 94 7.15% -1.39%
Serie 4 ARIMA (2,0,0) 94 5.87 % 0.89 %
Serie 5 ARIMA (2,0,0) 97 5.94 % 0.49 %
Serie 6 ARIMA (2,0,0) 97 452 % 1.46 %
Serie 7 ARIMA (2,0,0) 195 147 % 2.09 %
Serie completa 6.74 % 1.09 %
Persistencia 9.20% -2.59 %

La serie temporal por dia esta dada por (6.6), el modelo establecido no cambia sin embargo los

coeficientes varian por dia, a continuacién, en la Tabla 30 se especifica los valores resultantes.



Tabla 30

y) =c+d,y(t-1)—-¢,y(t-2)

Resultados del modelo caso B

Modelo Constante (¢) ¢ o2
Seriel ARIMA (2,0,0)0 0.04 0.66 -0.53
Serie2  ARIMA (2,0,0) 0.69 0.61 -0.50
Serie3 ARIMA (2,0,0) 0.44 0.68 -0.34
Serie4  ARIMA (2,0,00 0.29 0.70 -0.46
Serie5 ARIMA (2,000 0.64 056 -0.58
Serie6  ARIMA (2,000 0.1 031 -0.48
Serie7 ARIMA (2,0,0) 0.34 0.48 -0.37

104

(6.6)
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CAPITULO 7

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

7.1 Conclusiones

En el proyecto de investigacion se abordd el estudio, disefio e implementacion del sistema de
monitorizacién de consumo eléctrico para la obtencion de datos de carga de baja potencia en el
laboratorio de circuitos electronicos y en un domicilio. Se implementé médulos de medicion para
la adquisicion, procesamiento y almacenamiento de datos de modo que sean usados en la

siguiente etapa del proyecto que es la prediccién de carga en corto plazo.

Se realizo la obtencion de parametros eléctricos como consumo de carga, frecuencia, ademas,
variables ambientales como temperatura y CO2 con sensores eléctricos. Para comparar las
mediciones efectuadas se utilizd instrumentos de medida como referencia con los cuales se
presentd un margen de error relativo entre 0.32 a 5.05 %, que es un error aceptable al tener en
consideracién que los instrumentos base involucran una mayor robustez en su configuracion y

poseen precisiones del 0.5 %.

El sistema de monitorizacion implementado en LabVIEW es un disefio realizado a medida que
funciona para visualizacion y almacenamiento del consumo eléctrico, de esta manera se obtuvo
una base de datos de un mes que describi6 el comportamiento del consumo en el laboratorio de
circuitos electrénicos, donde se observd que los datos no presentan estacionalidad o tendencia,
unicamente aleatoriedad. Debido a que el uso es restringido y tiene un horario establecido que

varia cada semestre.
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Se realizd la prediccion de consumo eléctrico con modelos ARIMA mediante series
temporales, la metodologia Box-Jenkins no garantiza que la prediccién sea adecuada, el exceso
de ajuste puede llevar a un rendimiento predictivo deficiente. Se debe evaluar la capacidad

predictiva del modelo mediante métricas usadas para esta acciéon como MAPE y PBIAS.

Se determind que la precision del modelo disminuye a medida que el horizonte de prediccion
aumenta. El error MAPE de la serie temporal del domicilio descompuesta por dias es menor que
la descomposicién por semana, se tiene en cuenta que el periodo de prediccion fue de 1y 5 dias
respectivamente, con una diferencia del 3 % la serie descompuesta por dias produce un mejor

performance.

El modelo ha mostrado una precision de prondstico de carga favorable. A pesar de que en el
presente trabajo solo se incorporan datos de carga en el modelo ARIMA, la precision del
prondstico se puede mejorar alin mas mediante la inclusion de variables exdgenas, como el dia, la
temperatura, etc. Ademas, se puede incorporar otros algoritmos combinando mas de una

metodologia que descomponga la serie en sus caracteristicas principales.

Un correcto establecimiento de la estacionalidad en la serie temporal significa una reduccion
en el error porcentual, caso contrario puede producir un modelo que se encuentre desplazado con
respecto a la serie original, esto se observa en la grafica de error MAPE con respecto a
estacionalidad de todos los casos, donde el error de prediccion tiene un aumento significativo

incluso al desplazarse en una unidad.
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7.2 Recomendaciones

Se recomienda buscar otras estrategias para la transmision de datos, tecnologias como Wifi
abarca un gran uso en aplicaciones de monitorizacion, el concepto de 10T (Internet of things)

puede ser aplicado en la ejecucién de sistemas de transmision de datos remoto.

Para realizar la instrumentacion del sensor de corriente (0 a 100 A) utilizado, se puede obtener
mejores resultados al reducir el rango de medicion de corriente, para esto es imprescindible
conocer la carga maxima que se va medir y calcular la resistencia de carga necesaria para el
nuevo ajuste de pardmetros, es importante tomar un valor adicional en caso que exista corrientes

elevadas que afectarian a la lectura de la tarjeta de adquisicion.

Se recomienda que el modelo de prediccidn tenga los componentes (p,d,q) méas bajos posibles,
pueden existir componentes que no sean necesarios y mediante la hip6tesis de normalidad de
ruido blanco T-Student puede descartarse los componentes que no aporten significancia en la

serie temporal.

Siempre que se utilice modelos ARIMA se recomienda aplicar el operador de diferencia un
nimero Optimo de veces para no perder mucha informacion de la serie temporal y de ser
necesario realizar transformaciones sencillas (logaritmo natural) para no tener problemas en la
interpretacion del modelo. Para la eleccion del modelo se experimenta en primera instancia con el
modelo mas simple, en caso de no satisfacer condiciones tedricas se tomard modelos mas

complejos.
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