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RESUMEN

Este trabajo estudia la aplicacién de técnicas modernas de prediccion y
simulacién en la optimizaciéon del uso de la energia eléctrica dentro de una planta
industrial.

La prediccion de la demanda eléctrica es realizada utilizando redes neuronales
dindmicas recurrentes, mediante las cuales se intenta prever el comportamiento de la
potencia (MW) en el tiempo, empleando patrones definidos mediante un estudio de
caso y referencias de trabajos previos. Este moédulo ayudara a reorganizar la
planificacion eléctrica, de tal manera que se reduzcan al minimo los picos de demanda.
Las redes recurrentes son sistemas dindmicos no lineales capaces de descubrir
regularidades temporales en las secuencias procesadas y pueden aplicarse, por lo tanto, a
multitud de tareas de procesamiento de este tipo de secuencias. Esta tesis se centra en la
aplicacion de las redes neuronales recurrentes a la prediccion de la demanda eléctrica.

La simulacién dindmica de una planta industrial es realizada utilizando técnicas
modernas de estimacion paramétrica, modelado por redes neuronales y ecuaciones
matematicas obtenidas por regresion estadistica y modelos previamente elaborados en
otros trabajos. Una de las mayores ventajas de la simulaciéon desarrollada es que permite
integrar los subsistemas mds importantes dentro de un proceso industrial, como son: el

eléctrico, el mecanico, el de instrumentacion y el energético, de tal manera que se



puedan ensayar diversos escenarios de operaciéon y control, con el fin de evaluar su
impacto en todos los subsistemas mencionados. Esto constituye la segunda gran ventaja
de la simulacién propuesta, debido a que en los simuladores normales sélo se evalta
algin subsistema en particular o algun componente especifico del proceso, dejandose de
lado 1a influencia que puede tener un cambio, ya sea por motivos de mejora continua o
reingenietfa, en todo el proceso en general.

Finalmente se plantean propuestas de ahorro energético en las zonas clave de la
planta, simulando su aplicacién y evaluando su impacto técnico y econémico, tanto a
nivel energético, como a nivel del proceso.

La metodologia utilizada para el desarrollo del trabajo, esta enmarcada en las

recomendaciones del Project Management Institute (PMI).

Palabras clave: Optimizacién de energia, prediccion de demanda eléctrica, redes

neuronales recurrentes, modelos de simulacién dinamica, estimacién paramétrica, PMI.
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PROLOGO

La presente tesis estd conformada por seis capitulos: introduccion, analisis de
la informacién, redes neuronales, médulo predictor, médulo de simulacién y analisis
econémico. Ademas se presentan las conclusiones, recomendaciones para el trabajo
futuro y los apéndices y bibliografia respectiva.

El primer capitulo es el capitulo introductorio, donde se detallan los aspectos
mas relevantes del por qué se esta realizando la tesis. Aqui se muestran los
antecedentes o estado del arte, la justificacion, el planteamiento del problema, los
objetivos, tanto generales como especificos y la metodologia empleada en la misma.

En el segundo capitulo, se muestra el proceso realizado para el levantamiento,
recoleccion, validacion y analisis de la informaciéon necesaria para el desarrollo de la
tesis. Aqui se muestran los datos necesarios a conseguir para lograr un procesamiento
adecuado tanto en los médulos de prediccion como de simulacion.

El tercer capitulo trata sobre el fundamento tedrico utilizado. Tanto para el
caso del moédulo de simulacion; pero, principalmente, para el caso del moédulo
predictor de la demanda eléctrica, en la cual se utilizaran redes neuronales dindmicas
recurrentes. El marco tedrico del porqué de su utilizacién se encuentra en este

capitulo.



En el cuarto capitulo, se presenta el desarrollo del médulo de prediccion de
demanda y consumo eléctrico para una planta industrial. Aqui, se muestran los pasos
realizados para un caso especifico de predicciéon de demanda, enfocandose en el
disefio, construccion, programacion y validacion de la misma. Ademas se analizan, en
este capitulo, diferentes opciones y pruebas de las redes neuronales utilizadas para la
prediccion.

El quinto capitulo, inicia presentando el fundamento teérico de los modelos
de simulacion existentes, las estructuras usadas actualmente, asi como la base
matematica para su uso. Posteriormente, se trabaja con el caso especifico del modelo
general de una planta industrial, en la cual se busca unificar la simulacién de los
sistemas mas importantes de la misma, como son el termodinamico, de control y
eléctrico. Finalmente se presentan los resultados de la simulacion realizada.

El sexto capitulo, muestra el analisis econémico realizado para el caso
especifico de una planta industrial. En primer lugar se presentan las oportunidades de
ahorro a ser simuladas en el médulo de simulacién, posteriormente se presenta la
evaluaciéon econdmica y financiera realizada para dichas pruebas, y luego las pruebas
y resultados obtenidos en la realidad, mostrando el ahorro real logrado.

Finalmente, se presentan las conclusiones del trabajo, las cuales van en
concordancia con los objetivos especificos de la tesis, mostrados en el Capitulo 1.
Ademas se presentan una serie de recomendaciones, para aquellas personas que
quisieran continuar u optimizar el trabajo realizado, dando pautas sobre el camino a
seguir. Luego se dejan los anexos respectivos, para posteriormente colocar la

bibliograffa, la cual ha sido la base de apoyo fundamental de la tesis.



CAPITULO 1
INTRODUCCION

La optimizacién del uso de la energia eléctrica no sélo se ha convertido en
una necesidad a nivel econémico, sino que, debido al incremento de la preocupacion
por el cambio climatolégico, se ha tornado en una obligacion legal. El caso estudiado
en la presente tesis corresponde a la Fundicién de cobre de Southern Copper
Corporation (SCC) ubicada en la provincia de Ilo, departamento de Moquegua, la
cual posee un consumo medio mensual de 28 millones de KWh'.

Southern Copper Corporation, propietaria de Southern Copper Southern
Peru es la compania productora de cobre, que cotiza en bolsa, mas grande del mundo
en términos de reservas. En base a las ventas del 2007, es la séptima compafifa de
minerfa de cobre y la octava compafifa mas grande de fundicién de cobre. También
esta entre los productores mundiales mas grandes de molibdeno, plata y zinc.

Todas sus operaciones mineras se ubican en el Perd y México, y realiza
actividades de exploracion en el Pertd, México y Chile. Posee y opera las siguientes
minas y complejos metalurgicos:

e Cuatro minas a tajo abierto

1 Promedio obtenido durante el 2008, fecha de la recoleccion de la data



- Cuajone (Pert). 182,117 toneladas de cobre por afio.
- Toquepala (Pert). 177,538 toneladas de cobre por afo.
- Cananea (México). 98,503 toneladas de cobre por afio.

- La Caridad (México). 124,972 toneladas de cobre por afio.

e Tres complejos de procesamiento metalrgico
- Ilo (Perd). Fundicién y refineria.
- La Caridad (México). Fundicion, refinerfa y fabricacion de barras de
cobre.

- San Luis de Potosi (México). Refinerfa (zinc) y fundiciéon de cobre.

La fundicién de Ilo esta ubicada en el sur del Pery, a 17 kilémetros al norte de
la ciudad de Ilo, a 121 kilémetros de Toquepala, a 147 kilémetros de Cuajone, y a
1,240 kilémetros de la ciudad de Lima.

La fundicién de Ilo proporciona cobre a la refinerfa que opera como parte de la
misma instalacion. El cobre producido por la fundicién excede la capacidad de la
refinerfa y el cual se vende a refinerfas de otras partes del mundo. La capacidad
nominal instalada de la fundicion es de 1,131,500 toneladas al afio. En virtud de un
acuerdo con el gobierno del Perd, se ha renovado completamente dicha fundicién.
Esta modernizacion se hizo a un costo de $570 millones y se concluy6 en enero de

2007.

1.1. ANTECEDENTES

Existen numerosas técnicas y métodos para la optimizacioén y uso racional del

consumo de la energfa eléctrica. Entre ellos cabe resaltar el esfuerzo realizado por el



gobierno de los Estados Unidos de América, a través de su departamento de Energia
(U.S. Department of Energy) y de la CONAE (Comisiéon Nacional de Ahorro de
Energia) de México.

Estos departamentos muestran una metodologia desarrollada a través de los
afios mediante la cual se busca asistir a los ingenieros de planta, operadores,
mantenedores y gerentes a reducir costos en energia, a través de los siguientes pilares:

e Identificacién y analisis de las oportunidades de ahorro de energfa en los

motores.

e Correccién y ajuste del sistema de distribucion eléctrica de la planta.

e Correccién del factor de potencia.

e Entendimiento de los contratos de facturacion eléctrica.

e EHstablecimiento de un preventivo y predictivo programa de mantenimiento.

En general, las metodologias actuales para ahorro de energia se basan en el
capitulo ‘Elementos de un exitoso programa de gerencia de energia’ del Manual de
Gerencia de Energfa del departamento de energfa de los Estados Unidos. En
resumen, dice lo siguiente:

“La gerencia de energfa consiste en un bien estructurado esfuerzo colectivo
para obtener beneficios energéticos. Para ello se debe: recolectar y organizar la data
de costo y consumo de energia; identificacién, analisis e implementacion de
oportunidades de ahorro; y monitoreo de resultados. El programa debe ser realizado
sin dejar de lado los programas de mantenimiento o a los departamentos de

ingenieria.



Los 10 elementos clave que son cruciales para el éxito de un programa de

gerencia de energia son:

1. Asegurar un muy buen comité de gerencia

2. Elegir al coordinador de energia

3. Obtener la cooperacion de los empleados

4. Dirigir encuestas de energia

5. Organizar data de energia

6. Analizar los resultados de las encuestas

7. Determinar metas de ahorro de energfa

8. Desarrollar un agresivo y organizado plan de gerencia de energia

9. Implementar cambios de ingenierfa

10. Monitorear y evaluar los resultados

El promedio de costos de energfa como proporcion de los costos de
manufactura es cerca del 3%. Histéricamente, las plantas industriales han visto los
costos de energia, como costos fuera de su control; ademas de costos fijos que no
son lo suficientemente significativos como para prestatles atencion. Actualmente,
muchas tecnologias de eficiencia energética, técnicas y aproximaciones se han
desarrollado y la gerencia de energia esta siendo significativamente reconocida por su
potencial de mejorar la ‘linea inferior’. La Figura 1.1 muestra los pasos sugeridos por
el Departamento de Energfa de los Estados Unidos, para llevar a cabo un programa

de gerencia de energfa.
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Figura 1.1

Pasos en un programa de gerencia de energia
Fuente: U.S. Department of Energy

1.2. JUSTIFICACION

El presente trabajo se justifica, dentro del marco de la labor del tesista en el
proyecto de optimizacion de energfa de la Fundicion de Ilo. A continuacion, se
muestra la justificacién del porqué se hace fundamental un estudio de este tipo en

dicha planta.



Antes de la modernizacion?, la Fundicién de Ilo presentaba una demanda de
energfa eléctrica media mensual de 19.5 MW y una demanda maxima de 23.5 MW
(Figura 1.2), su consumo medio mensual era de 14,000,000 KWh (Figura 1.3).
Durante el proceso de modernizacion, los valores de demanda maxima y consumo
estuvieron oscilantes. Posteriormente, una vez acondicionada la planta, esta demanda
media mensual se incrementd hasta 36 MW (ver Figura 1.2) y la demanda maxima

alcanzo 42 MW.

Evolucion de las demandas media y maxima en la Fundicidon llo

Después de la modernizacion
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40,000 - Dmax = 19.5 MW
Dmedia = 23.5 MW
35,000 -
; 30,000 - A
2 4
< 5,000

15,000 + \ )
10,000 +
5000 —o—D.max —o— D.media Periodo de
’ acondicionamiento
3 > X ] » » » ) o o © o QA A A
Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q
4 & X 4 & N X 4 & \Y X 1 L NY
S ® Y F Y P Y Y
Mes
Figura 1.2

Evolucion Historica de las Demanda Media y Maxima Mensual de Fundicion de Ilo
Fuente: SCC. Elaboracion: Propia

En la nueva planta de fundicién, el consumo medio mensual se sitda en

27,000,000 KWh como se aprecia en la Figura 1.3.

2 La Fundicién de llo paso por un proceso de modernizacion entre los afios 2003 y 2006, en los
cuales se cambi6 la filosofia de fusidon de concentrados de cobre, pasando de un Convertidor CMT
a un horno de tecnologia ISASMELT.
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Figura 1.3

Evolucion del Consumo de Energia en la Fundicion Ilo
Fuente: SCC. Elaboraciéon: Propia

La demanda maxima aumenté en 18.5 MW, lo que significa un
incremento de 78.7% respecto de la planta anterior. El consumo de energfa se
incrementé en promedio 13,000,000 KWh; es decir, presenta un incremento de 92%
respecto del consumo de energfa de la planta anterior.

Este incremento de demanda y consumo de energfa eléctrica ha
elevado considerablemente los montos de facturacién’, tanto que ha pasado a ocupar
el primer lugar en la estructura de costos de la empresa’. La optimizacién del uso de
la energfa eléctrica se hace, por tanto, muy necesaria, justificando de esta manera la

aplicacion del estudio realizado en la presente tesis.

% La explicacion detalla de la estructura tarifaria y la facturacion se realizara en el Capitulo II,
acapites 2.1.5y 2.1.3

4 Debido a politicas de la empresa no se pueden presentar cifras de su estructura de costos; sin
embargo, se presentaran tendencias en el capitulo correspondiente.



1.3.

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.3.1. Formulacién del problema

¢De qué manera se puede optimizar el consumo y la demanda de
energia en una planta industrial, obteniendo los mejores resultados, sin alterar

su produccién, o incluso mejorarla?

1.3.2. Sistematizacién del problema

a) ¢Cudl es la mejor metodologia, para implementar un proceso de
optimizacion energética en una planta industrial?

b) ¢Qué tan efectivo es el prondstico de demanda mediante redes
neuronales en el ahorro de energia eléctricarsSirve para controlar los
picos de demanda eléctrica?

c) (Cudles son las estrategias de simulacién mas adecuadas, para obtener la
mayor fiabilidad en el planteamiento de oportunidades de mejora en una

planta industrial?

1.3.3. Pronéstico

De mantenerse una situacion donde no se aplique ninguna técnica de
optimizacién energética, o alguna técnica mal llevada e implementada, la
industria en cuestién perdera competitividad en el mercado, disminuira sus

ingresos y generara sobrecostos de produccion.
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1.4.

1.3.4. Control del pronéstico

Es necesario implementar una metodologia innovadora para la
optimizacién del consumo y la demanda de energia eléctrica, de tal manera
que se puedan ahorrar el maximo de dinero por este rubro, sin alterar la

produccion.

OBJETIVOS

1.4.1. Objetivo general

Optimizar el uso de energia eléctrica de una planta industrial,
mediante un modelo de prondstico de demanda, basado en redes neuronales
artificiales, y un modelo de simulacién dinamica, apoyado en ecuaciones
matematicas, que mejoren la gestion de la demanda y el consumo de energia

eléctrica, generando un ahorro econémico para la compania.

1.4.2. Objetivos especificos

. Analizar la informacién del sistema de energia eléctrico de la planta
industrial, incluyendo sus procesos principales: entradas, salidas y sus
variables respectivas, asi como los proveedores y clientes internos.

. Planificar adecuadamente la demanda de energia eléctrica, mediante
un modelo predictivo basado en redes neuronales.

° Reducir el consumo de energia eléctrica de la Fundiciéon de Ilo,

mediante la simulacién de sus centros de consumo, ensayando

11



propuestas de ahorro de energfa eléctrica, técnica y econdmicamente

factibles, que generen ahorro econémico para la compaiia.

1.5. METODOLOGIA DE TRABAJO
Para realizar el presente trabajo se empled la metodologia basada en las
recomendaciones del Project Management Institute (PMI), el cual divide el trabajo en

5 entregables finales, segun el detalle siguiente:

Administracién del proyecto de tesis, que esta referido a la gerencia y control

de avances del mismo.

. Anilisis de la informacién, orientado al levantamiento y evaluacion de la
informacioén, asi como los indicadores del proyecto.

° Moédulo de prediccion, basado en redes neuronales dinamicas recurrentes,
que permitira predecir la evolucién horaria futura de la demanda de energfa
eléctrica en la una planta industrial.

. Moédulo de simulacién dinamico, que simulara el comportamiento de dicho
sistema, modelando los escenarios de trabajo mds comunes, y facilitara la
identificacién de las pérdidas de eficiencia del sistema, sus causas, asi como el
ensayo de propuestas de ahorro de energfa eléctrica.

o Evaluacién técnico econémica de las propuestas planteadas con el médulo de

simulacion.

Estos entregables se han dividido en sub-entregables, paquetes de trabajo y

actividades, para facilitar la gestién del proyecto. La estructura desglosable del trabajo

12



(Work Breakdown Structure) se encuentra detallada en un documento bastante
similar a la estructura de la tesis, con la diferencia que los entregables presentan una

fecha y un costo determinados.

1.5.1. Diagrama de flujo

El desarrollo del proyecto de tesis se inici6 con el levantamiento de la
informacién, que incluyé el reconocimiento de las areas, el inventario de
procesos y equipos, la estructura de la red digital, el acopio de facturacion, en
el caso de la Fundicién de Ilo en los meses posteriores a su modernizacion,
asi como la informacién sobre sus planes de producciéon y mantenimiento.

El siguiente paso consistié en evaluar la data histérica contenida en el
la facturacion, la data que proporcionaba el servidor de data en tiempo real
Wonderware del PCS (Process Control System) de la empresa, permitiendo
determinar los patrones de consumo para construir la red neuronal del
modelo predictivo de demanda eléctrica; enseguida se procedié a evaluar la
estructura tarifaria y el impacto de los planes de produccién y mantenimiento
en el sistema de energfa eléctrica de la Fundicién. Finalmente, se
establecieron los indicadores de productividad, energéticos e informaticos.

Este analisis de la informacién proporcioné los medios necesarios
para elaborar el médulo de prediccion, facilitando su disefio, construccion y
posterior validacion.

Al mismo tiempo, se iniciaron los entregables del moédulo de
simulacién, incluyendo los procesos productivos de la Fundicién con sus

entradas y salidas, as{ como sus variables respectivas, para elaborar el disefio



del modelo. En la etapa de construccién se modelaron, primeramente, los
escenarios de trabajo mas comunes; enseguida se modelaran los escenarios de
propuestas de ahorro de energfa, finalizando con su integracion en el dltimo
moédulo. Esta secuencia de actividades puede resumirse en el diagrama de

flujo del proyecto observado en la Figura 1.4.
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CAPITULO 2
ANALISIS DE LA INFORMACION

La recoleccién, evaluacion, validacion y analisis de la informacion son los
pilares fundamentales de cualquier trabajo de investigaciéon. En este capitulo se
detallara el procedimiento de recolecciéon de informacién, asi como su posterior

validacion y analisis.

2.1. RECOLECCION Y VALIDACION DE LA INFORMACION

2.1.1. Reconocimiento del area de trabajo

Entre el 22 de junio y 16 de julio del 2007 se realizaron entrevistas a
cada uno de los jefes de planta de la Fundicién de Ilo, obteniéndose
informacién sobre los procesos: diagramas de flujo, variables de entrada y
salida, proveedores y clientes de cada uno de ellos. A continuaciéon se muestra
de manera general el flujo de operaciones de la planta luego de la

modernizacion y algunas comparaciones con la planta anterior:



1. El concentrado de cobre proveniente de las minas de Toquepala y
Cuajone llega por tren al Patio Simon, ubicado a la entrada de la
Fundicién de llo, donde se encuentra una balanza de ferrocarril en la
cual se pesa el producto en bruto.

2. Una vez pesado el concentrado, se lo transporta a un Car Dumper’, el
cual voltea el carro contenedor de material en 180°, lo sacude, para
posteriormente trasladarlo a un primer sistema de fajas.

3. A través de este sistema el concentrado llega al area de formacion de
camas de material, en donde se mezclan los concentrados provenientes
de Toquepala con los provenientes de Cuajone, ademas de prepararse
también las camas de los distintos fundentes.

4. Una vez que se tienen preparadas las camas, se pasa el material a otro
sistema de fajas transportadoras, las cuales llevan al concentrado y los
fundentes a un conjunto 7 tolvas. Las tolvas se dividen de la siguiente
manera: 3 para el concentrado, 1 para la conchuela, 1 para el carbén, 1
para la silice y 1 para el material recirculante.

5. Las tolvas cargan mediante un sistema batch lo que se necesite de cada
material, fijando pesos proporcionales a cada uno de ellos, para obtener
un producto con la ley que se requiera en el mercado.

6.  Luego que se tienen los pesos necesarios de cada material, se los envia a
un mezclador de paletas, en donde se homogeniza y combina el

concentrado con los fundentes. Ademas se adiciona agua debido a que

5 Car Dumper. Equipo automatico capaz de acumular y voltear material, acompafiado de un
movimiento vibratorio.



10.

en ese instante la humedad es 7%, siendo la necesaria para el proceso
de aproximadamente 10%.

Una vez homogenizada la mezcla y por medio de una faja adicional, se
deja caer el concentrado o mezcla dentro del horno ISASMELT.

En el horno ISASMELT (corazén del proceso de Fundicién) se realiza
el proceso de fusién de concentrados (paso a estado liquido). Este
proceso se realiza a través de la entrega de energia en forma de calor.
Anteriormente la energfa era brindada por hidrocarburos (petrdleo); sin
embargo, en el proceso de modernizacién se instalé una lanza dentro
del horno que esta sumergida con aire enriquecido (hasta un 65% de
O), de tal manera que se produzca un reaccién exotérmica, se
aprovechen las caracteristicas del Azufre para liberar calor, y se pueda
tener un ahorro significativo en petroleo.

Posteriormente la mezcla liquida (bafio fundido) pasa a un sistema de
Hornos Rotatorios Permanentes (HRF), en la cual se separa la mata o
mate (donde se encuentra el producto valioso: sulfuro de cobre y
sulfuro de fierro) de la escoria (6xidos de fierro y otros), para
posteriormente, en ollas especiales ser transportada a los convertidores.
En los convertidores Pierce — Smith, una vez con el mate en estado
liquido, se procede a insuflar aire, de tal manera que se produce la
oxidacién del fierro y se obtiene el cobre Blister. Sin embargo, se debe
tener presente que la escoria obtenida del proceso aun presenta de 3 a

4% de Cobre, lo cual es bastante cantidad, por tal motivo se procede a
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11.

12.

13.

14.

recircularla a los convertidores, pasando previamente por un horno de
limpieza de escoria.

El cobre Blister se envia a 2 hornos de anodos en los cuales existen dos
procesos quimicos marcadamente definidos. El primero es un proceso
de oxidacién, en donde se trata de eliminar todo el azufre que se pueda
(se reduce de 300 ppm a 30 ppm de azufre). Y el segundo es el de
moldeo de los anodos, para luego pasar a refinerfa. Aqui finaliza la
etapa de fundicién y obtenciéon de los anodos de cobre, producto
principal de la Fundicién de Ilo. Los siguientes items, tratan de los
demas productos de la fundicién.

Los gases provenientes del proceso de fusiéon (del horno ISA), pasan
primero a un sistema de enfriamiento en un caldero, en el cual se bajan
las temperaturas de 1200 °C a 350 °C, para luego pasar a un
precipitador electrostatico, cuyo objetivo es atrapar los polvos nocivos
del proceso de fusiéon y el cual a su vez consume gran cantidad de
energia, ya que utiliza grandes campos magnéticos.

Posteriormente los gases de escape del horno ISA, pasan por un
ventilador ID a un ducto de mezcla, en el cual se combinan con los
gases de escape provenientes de los Convertidores, y asi poder pasar a
las plantas de acido sulftrico 1y 2, en donde se obtiene acido sulfurico,
subproducto principal de la planta.

La escoria de descarte se envia a unos botaderos especiales, teniendo

todos los cuidados ambientales del caso.
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En la Figura 2.1, se muestra el diagrama de flujo general de la

Fundicién de Ilo.

2.1.2. Inventario de procesos

Los procesos de la Fundicién de Ilo, fueron seleccionados de
acuerdo a la capacidad para identificar sus fronteras, variables de entrada y
salida, clientes y proveedores, asi como a partit de la informacién de
consumo y demanda eléctrica disponible de cada uno de ellos. Cada uno de
estos procesos, al ser parte de la cadena productiva y demandar una
determinada cantidad de energfa eléctrica, fueron considerados
posteriormente como centros de consumo. En la Tabla 2.1 se muestran los

centros de consumo identificados de la Fundicién de Ilo.
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Tabla 2.1
Centros de consumo de la Fundicién de Ilo

N Descripcion

Proceso de Planta de Cal
Proceso de Planta de Anodos
Proceso de Plantas de Acido
Proceso de Plantas de Oxigeno

a b~ W N PP

Proceso de Planta de Efluentes

Proceso de los Convertidores Peirce-Smith

6 y Hornos de Limpieza

7 Proceso de Preparacion de Minerales

8 Proceso de Preparacion de Fundentes

9 Proceso de Horno ISASMELT y Hornos

RHF

10 Proceso de Toma de Agua de Mar
11 Proceso de Planta Desalinizadora

12 Proceso de Planta de Potabilizacion

Proceso de Distribucion de Aire para
Procesos

14 Proceso de Manejo de Gases y Polvos

13

Fuente: Reportes de entrevistas SCC

Elaboracion: Propia

Luego del estudio inicial de cada uno de estos procesos, se procedié
a clasificarlos teniendo como criterios, en primer lugar, su consumo histérico
de energia eléctrica, y luego, su importancia en el proceso productivo.

En la Figura 2.2 se muestra el diagrama de Pareto de consumo
eléctrico por centro de consumo, obtenido luego de la recolecciéon de la
informacién del area de Sistemas de Potencia y el servidor ION de energia
que posee la compafifa.

En dicha Figura se observa que los centros de consumo que mayor
energfa consumen son los las plantas de oxigeno 2 (33.19%) y de oxigeno 1
(10.15%), plantas de acido 2 (17.23%) y de acido 2 (5.85%), convertidores

(7.53%), manejo de gases (6.24%) y toma de agua de mar (5.42%). Por tal
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motivo se realizara un analisis detallado en dichas plantas, pues presentan las

mayores oportunidades de ahorro.
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Diagrama de Pareto de los centros de consumo de la Fundicién de Ilo
Fuente: Reportes Sistema de Potencia. SCC
Elaboracién: Propia

2.1.3. Inventario de equipos

Los equipos mas importantes de la Fundicién de Ilo, desde el punto
de vista eléctrico, estan clasificados de acuerdo a los medidores colocados en
cada uno o en un grupo especifico de ellos. El Anexo 1 muestra un ejemplo
de clasificacion de los equipos utilizados, su medidor, el centro de consumo

al cual pertenecen, y la planta donde operan.

2.1.4. Red digital y sistemas de informacién

La arquitectura de red en la Fundicién de Ilo tiene tres niveles en la

estructura de la comunicacién general de la planta. En cada nivel, ocurre la
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transferencia de informacién entre los equipos conectados y la transferencia
entre cada nivel por medio de servidores redundantes de comunicaciones.

La comunicacién se realiza por medio de interfaces para efectuar
los procesos de control y monitoreo de las diferentes fases metalurgicas.
Servidores de bases de datos apropiados con sistemas operativos Windows,
via comunicacién redundante Ethernet y protocolos como OPC y XML
logran la conexion entre los sistemas descritos.

Las redes de SPCC son las siguientes:

Red de control de procesos. Un sistema de control de procesos (PCS) es
un sistema digital de control y monitoreo de procesos en tiempo real, basada
en una arquitectura distribuida, redundante y abierta. Administra cerca de
10,000 sefiales de entradas y salidas por medio de la accién de dos redes:
Red de controladores l6gicos programables (PLC). Presenta 40
PLC interconectados con un servidor OPC redundante para el
intercambio de informacién con otros niveles. En cada PLC estan
conectados sensores, actuadores, por medio de buses de campo
tales como Fundation Fieldbus, Profibus DP, Hart, Modbus vy
Devicenet, reemplazando sistemas de conexiéon alambrados vy
mejorando la eficiencia del control de los procesos y la calidad del

producto.
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Red de sistemas de control distribuido (DCS). Presenta 34 DCS
conectados a la red con un servidor OPC redundante para tener la

capacidad de gestion de los recursos y bienes de planta.

Red de gestion ILAN. Interconecta la red de control de procesos con la red
administrativa. Permite la recepciéon de informacion a través de servidores
redundantes en el sistema de informaciéon de planta, en donde residen los
softwares de gestion y planeamiento de los recursos. Asi mismo, la red ILAN,
por medio de un servidor redundante, intercambia informacién con la red
LAN administrativa corporativa (LAN/WAN).

En este nivel se encuentra el servidor de base de datos Wonderware, que
permite la visualizacién de hasta 3000 tags o variables de proceso estratégicas,

en linea (discreta y analdgica).

Red administrativa. En donde residen los software de administracion,
logistica, costos, mantenimiento y comunicaciones Intranet, entre otros.

Por medio de interfaces apropiados, la red LAN Industrial (ILAN) recibe
informacion estadistica de la Red LAN Administrativa (LAN/WAN) por un

lado y por el otro, informacién de procesos en tiempo real del PCS.

En la Figura 2.3 se muestra el esquema de la red digital de la

Fundicién de Ilo, detallando las interconexiones y los servidores existentes.
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Red digital de la Fundicién de Ilo
Fuente: SCC. Elaboracion: Propia
2.1.5. Estructura tarifaria eléctrica

El pago final de SCC por el uso de la energfa eléctrica, se basa en las
clausulas vigentes en el contrato suscrito entre la empresa y la compafifa
proveedora, responsable de la generacion y distribucion de la electricidad. Fl
pago esta compuesto por la suma de 2 cargos o pagos principales:

. CARGO POR CAPACIDAD O DEMANDA®

. CARGO POR ENERGIA O CONSUMO’

® La demanda eléctrica en la facturacion es llamada capacidad. Se refiere a la potencia instantanea
tomada cada 15 minutos por los medidores eléctricos de facturacién en KW.

" El consumo eléctrico en la facturacion es llamado energia. Se refiere a la cantidad de energia
consumida durante el mes en curso, sus unidades estan en KWh.
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A su vez estos 2 cargos principales se pueden dividir cada uno en
Cargo Base y Cargo Adicional, resultando de esta manera 4 los cargos

principales que se consideran en la facturacion:

. Cargo por capacidad base

. Cargo por capacidad adicional
. Cargo por energia base
. Cargo por energia adicional

Cada uno de estos cargos es calculado dependiendo de indices
econémicos especificos. Los factores de facturaciéon que mas fluctian en
periodos cortos de tiempo y que influyen en gran medida en el pago final a
realizar son los involucrados en la generacién de la electricidad, tales como
precio promedio mensual de R500, de Diesel 2 y principalmente el carbon.
Otro factor a tomar en cuenta es el tipo de cambio, ya que de acuerdo a
Osinerg, algunos precios establecidos por ley se encuentran en soles, por lo
que se deben pasar a doélares. Dentro de los parametros constantes en
periodos largos, tenemos aquellos definidos por contrato o por periodo de
facturacidn, razones iniciales de energia o capacidad, precios iniciales de
insumos para la generacion eléctrica y demas estipulados en el contrato.

En la Figura 2.4 se presenta el diagrama de bloques del
procedimiento de calculo de pago de SCC a la empresa proveedora. Las

variables en este caso no se detallan, debido al caracter privado del contrato.
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Fuente: SCC. Elaboraciéon: Propia

2.1.6. Gestion

La gestion de la planta estd referida al planeamiento de produccion
y al planeamiento del mantenimiento. En el caso de la Fundiciéon de Ilo, la
produccién es continua, deteniéndose solamente durante las paradas
programadas por mantenimiento en cada area, o por la parada de
mantenimiento general realizada anualmente.

Ia gestion de estos planes, es realizada por las gerencias de

operaciones y mantenimiento respectivamente. Este aspecto es muy



importante, ya que permitira evaluar escenarios de variaciones tanto en la

prediccion, como en la simulacion de la planta.

2.2. EVALUACION DE LA INFORMACION

Una vez obtenidas las fuentes de informacion, se procedié a la seleccion,
clasificacion y evaluacion de la misma. En primer lugar se evaluo la data historica de
consumo y demanda eléctrica en la planta, clasificandola y organizandola de tal
manera que quede lista para su procesamiento. Posteriormente se obtuvieron todas
las posibles variables de produccién necesarias para el entrenamiento de la red
neuronal artificial (RNA) del médulo de prediccion y el modelamiento matematico
del médulo de simulacion. Finalmente se obtuvo toda la informacién tarifaria

necesaria para estimar valores a futuro.

2.2.1. Evaluacion de la data histérica

Para clasificar y evaluar la data histérica de consumo de energia
eléctrica, se recurrié a fuentes confiables y probadas de la empresa. Una de
ellas es la data revisada y validada por el departamento de Sistemas de
Potencia recolectada entre los afios 2004 y 20006, es decir antes de la
modernizacion de la Fundicion.

A partir de setiembre del 2006 la data recolectada, pertenecié a
reportes de consumo, validados entre SPCC y la empresa prestadora de la
energfa eléctrica, la cual contenfa data validada y confirmada por los

responsables de cada empresa.
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En el caso de los meses en los cuales no existen reportes, la data se
obtuvo a partir del servidor de energia ION perteneciente a la empresa. Esta
data sin embargo no fue validada.

La data obtenida de estas fuentes se encuentra en unidades de
energfa (IKWh) la cual se muestrea cada 15 minutos (At = 1/4 h), por lo que
para pasar a unidades de potencia (KW) se multiplicé el valor de energia
instantaneo por 4. La demostraciéon se muestra en las ecuaciones 2.1, 2.2, 2.3

y 2.4:

E-= ip(i)m

2.1
Se(i) = ALY P(i)
i=1 i=1 2.2
P(@) = @ At = 1 h
At 4 23
Luego:

P(i) = 4xe(i) 04

Donde:

P(i) : Potencia en el instante 7 [KW]

e(l) : Energfa en el instante ©°  [KWh]

E : Energfa total mensual [KWh]

At : Periodo de muestreo o de toma de datos [h]

N : Numero de muestras en un mes
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El nimero de muestras mensual varia de acuerdo al namero de dias
de dicho mes. A continuacién se muestra la relacién entre mes, numero de

dfas y nimero de muestras:

Tabla 2.2
Relacién entre namero de dias y naimero de muestras mensual
Mes Ne dias N© muestras
Enero 31 2976
Febrero 288 2688
Marzo 31 2976
Abril 30 2880
Mayo 31 2976
Junio 30 2880
Julio 31 2976
Agosto 31 2976
Septiembre 30 2880
Octubre 31 2976
Noviembre 30 2880
Diciembre 31 2976

Fuente: Propia

2.2.2. Patrones de la RNA

Los patrones seran definidos a profundidad en la Seccién 4.1, sin
embargo, si se puede realizar una aproximacién a las fuentes para la
obtenciéon de datos. La Tabla 2.3, muestra los departamentos para la

obtencién de cada uno de los datos.

8 En el caso de afios bisiestos, el nimero de dias es igual a 29, por lo que el niimero de muestras es
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Tabla 2.3
Fuentes de para la obtencién de patrones para la RNA

Patron Fuente

1. Calendario Calendario Normal

Reportes de
Produccién
Reportes de
Mantenimiento

2. Produccioén

3. Demanda anterior

El procedimiento seguido para la clasificacion y ordenamiento de
los patrones, se muestra a continuacion. La data se ha clasificado de acuerdo
a una matriz de 2976 filas por 4 meses (entre abril y julio del 2007), teniendo
en cada mes los 8 patrones mostrados en la Tabla 2.3. Todos los valores
tanto de calendario, produccién o demanda se han normalizado entre 0 y 1,
teniendo como referencia los valores maximos en cada caso. Un ejemplo de

esto se muestra en la Figura 2.5.
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Figura 2.5
Ejemplo de ordenamiento y clasificacion de Patrones
Fuente: Reportes de produccion y sistemas de potencia (SCC)
Elaboracion: Propia

Los patrones ordenados y clasificados, se encuentran dentro de un

archivo Excel, propiedad de la compaiifa.

2.2.3. Evaluacidn tarifaria

De acuerdo al acapite 2.1.5 ‘Estructura tarifaria eléctrica’, los
parametros econdémicos que afectan el pago mensual por consumo y

demanda eléctrica se clasifican en:

e Factores variables en periodos cortos

e Factores constantes en periodos largos
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Factores variables en periodos cortos
Dentro de los parametros variables en el tiempo, de la facturacion,
que se deben monitorear constantemente para obtener un buen calculo del

pago final a realizar estan los siguientes:
e  Precio Promedio del Residual 500 (Bi)
e  Precio Promedio del Diesel 2 (Di)
e  Precio Promedio del Carbén (Ci)
e  Tipo de cambio (USD$ a S/.) promedio de precios por banco
e  Precio de Potencia Punta Inicial (definido por OSINERG)

e  Factor de carga mensual

Factores constantes en periodos largos

Los parametros que permanecen invariantes por periodos largos o
por periodos de facturacién son los siguientes:

e Precio Promedio del Residual 500 de contrato (Bo)

e Precio Promedio del Diesel 2 de contrato (Do)

e  Precio Promedio del Carbén de contrato (Co)

e  Razoén Inicial de Capacidad Base (CRo)

e Razoén Inicial de Energia Base (ERo)

e  Factor de Periodo de Facturacion (PPo)

e  Coeficientes del calculo del ERAF (A, B, Cy D) — contrato.



El procedimiento para obtener y analizar la data de la estructura

tarifaria es el siguiente.

e  Primero se obtiene la facturacién de los ultimos 12 meses a la
fecha en la que se realiza la tesis y se la almacena para obtener
tendencias.

e Luego basado en modelos dinamicos, se proyectan los valores

correspondientes a los proximos 12 meses.

Toda esta informacién es importante, debido a que permitira
estimar los costos por consumo y demanda de energfa, asi como los ahorros

obtenidos luego de la aplicacion de las herramientas presentadas en esta tesis.

2.3. INDICADORES

Se han definido 6 indicadores, clasificados en 2 grupos. El primero de ellos
esta referido a la productividad; es decir, la produccién de cada planta respecto de la
energfa consumida. El segundo grupo comprende indicadores energéticos, como
demanda adicional respecto de demanda base y energfa adicional con relacion a
energfa base. En la Tabla 2.4 se muestra la lista de indicadores completa, asi como su

descripcion.
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Tabla 2.4
Indicares usados para la evaluacién de los resultados

INDICADOR RATIO DESCRIPCION
% 11 C/E Productividad de Concentrado
é 12 An/E Productividad de Anodos
§ 13 Ac/E Productividad de Acido
% 14 Ox/E Productividad de Oxigeno
8' 15 DA/DB Razon de Capacidades
% 16 EA/EB Razon de Energias

Fuente y elaboracion: Propia

Donde:
* E : Energfa consumida en un mes (KWh)
e C : Concentrado fundido en un mes (TM)
* An : Anodos producidos en un mes (M)
* Ac : Acido sulfarico producido en un mes (TM)
e Ox : Oxigeno gaseoso producido en un mes (TM)
* EB : Energia base consumida en un mes (KWh)
* EA : Energfa adicional consumida en un mes (KWh)
* DB : Capacidad base demandada en un mes (KW)
e DA : Capacidad adicional demandada en un mes (KW)

Los indicadores han sido elegidos debido a su facilidad de evaluacion. Esto se
da, debido a que si sélo se considera la disminucién energética, sin tener en cuenta
los posibles problemas productivos que dicha disminucién podria causar, se estarfa

incurriendo en una grave falta a nivel productivo, pudiendo inclusive detener la



produccion. En el caso de considerarse sélo la produccion, esta podria aumentar de
manera aceptable, sin embargo los indices energéticos subirfan sin control. Por tal
motivo las relaciones entre ambas se hacen vitales, para cualquier proyecto de

disminucién u optimizacion energética y/o industrial.
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CAPITULO 3
REDES NEURONALES

Este capitulo introduce los elementos principales que definen una neurona y
la forma en que estas se combinan para constituir redes neuronales y redes
neuronales recurrentes. Ademas de plantear un modelo formal de red neuronal
recurrente, que sera utilizado en posteriores capitulos, se describen brevemente las
principales aplicaciones de este tipo de redes.

Las redes neuronales recurrentes se eligieron frente a otras técnicas, tales
como: correlacion lineal, correlacion no lineal, ecuaciones de espacio estado, filtro de
Kalman, légica difusa, para predecir el consumo de energfa eléctrica, debido a la
posibilidad de trabajar con un sistema simple de programar y con una arquitectura
que permita tener variables recurrentes, es decir, que la data predicha pueda
reingresar nuevamente como variable de entrada al sistema.

Si bien es cierto la identificacion paramétrica ARX, ARMA u otras se sustenta
en la recurrencia, la facilidad de la programacién y el entrenamiento de las RNA

hicieron optar por este método.



3.1. FUNDAMENTOS

Una red neuronal puede verse como una maquina disefiada originalmente
para modelar la forma en que el sistema nervioso de un ser vivo realiza una
determinada tarea. Para lograr este objetivo, una red neuronal estd formada por un
conjunto de unidades de procesamiento interconectadas llamadas neuronas.

Cada neurona recibe como entrada un conjunto de sefiales discretas o
continuas, las pondera e integra, y transmite el resultado a las neuronas conectadas a
ella. Cada conexioén entre dos neuronas tiene una determinada importancia asociada
denominada peso sinaptico o, simplemente, peso. En los pesos se suele guardar la
mayor parte del conocimiento que la red neuronal tiene sobre la tarea en cuestion. El
proceso mediante el cual se ajustan estos pesos para lograr un determinado objetivo
se denomina aprendizaje o entrenamiento y el procedimiento concreto utilizado
para ello se conoce como algoritmo de aprendizaje o algoritmo de
entrenamiento. El ajuste de pesos es la principal forma de aprendizaje de las redes
neuronales, aunque hay otras formas posibles’.

El articulo de McCulloch y Pitts (1943) se considera como el punto de
arranque de la investigaciéon en redes neuronales; este trabajo introdujo también la
teorfa de autématas finitos como modelo computacional. McCulloch y Pitts
propusieron un modelo simplificado de la actividad nerviosa real en el que cada
neurona de una red neuronal podia activarse o desactivarse en funciéon de lo que
hicieran las neuronas conectadas a ella. Debido a que una neurona solo podia estar
activada o desactivada, la capacidad computacional de la red completa se define en

términos del conjunto de predicados légicos que es capaz de computar. En este

® Por ejemplo, la modificacion del niimero de neuronas o de la forma de conectarlas.
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articulo ya aparecen redes neuronales recurrentes, a las que se denomina redes con
ciclos.

Unos afios después, Kleene (1956) reformulé algunos de estos resultados e
introdujo una notacién mas compacta y general. En su articulo se define el concepto
de expresion regular (alli llamado evento regular), tan importante para la teorfa de
lenguajes actual y sus aplicaciones. A partir de ahi, el campo de las redes neuronales y
el de la teorfa de lenguajes comienzan a tomar caminos separados. De hecho, el
segundo acapard una creciente atencién desde entonces hasta nuestros dfas, mientras
que el primero quedé practicamente olvidado a raiz del trabajo de Minsky y Papert
(1969). Salvo algunos trabajos aislados (Werbos, 1974), las redes neuronales quedan
relegadas a un segundo plano hasta la llegada de los ochenta.

Las redes neuronales destacan por su estructura facilmente paralizable y por
su elevada capacidad de generalizacion (capacidad de producir salidas correctas para
entradas no vistas durante el entrenamiento). Otras propiedades interesantes son:

¢ No linealidad. Una red neuronal puede ser lineal o no lineal. Esta dltima
caracteristica es muy importante, especialmente si se intenta modelar sistemas
generados mediante pautas no lineales.

e Adaptabilidad. Las redes neuronales son capaces de reajustar sus pesos para
adaptarse a cambios en el entorno. Esto es especialmente util cuando el
entorno que suministra los datos de entrada es #o estacionario, es decir, algunas
de sus propiedades varfan con el tiempo.

e Tolerancia ante fallos. Una red neuronal es tolerante ante fallos en el
sentido de que los posibles fallos operacionales en partes de la red solo

afectan débilmente al rendimiento de esta. Esta propiedad es debida a la
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naturaleza distribuida de la informacién almacenada o procesada en la red

neuronal.

3.2. MODELO DE LA NEURONA

En el modelo mas habitual de neurona se identifican cinco elementos basicos

para la j-ésima neurona de una red de tiempo discreto:

Un conjunto de N sefiales de entrada z;(t), i=1..n, que suministran a la neurona

los datos del entorno; estos datos pueden ser externos a la red neuronal,
pertenecientes a la salida de otras neuronas de la red, o bien correspondientes a la

salida anterior de la propia neurona.

e Un conjunto de sinapsis, caracterizada cada una por un peso propio Wj(t),
i=1..n. El peso W;; estd asociado a la sinapsis que conecta la unidad i-ésima

con la neurona j-ésima.

e Un sesgo W, cuya presencia aumenta la capacidad de procesamiento de la
neurona y que eleva o reduce la entrada a la neurona, segin sea su valor
positivo o negativo.

e Un sumador o integrador que suma las sefiales de entrada, ponderadas con
sus respectivos pesos, y el sesgo.

e Una funcién de activacion g que suele limitar la amplitud de la salida de la

neurona.
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Utilizando la notacién definida anteriormente se puede describir la operacion

de una neurona mediante la ecuacién que determina su activacion en el instante t+1

z[t+1]=g Zn:Wjizi[t]+Wj 3.1

i=1

Es habitual, y asi se hard normalmente en este trabajo, considerar el sesgo
como un peso mas de la red y no distinguirlo del resto de pesos sinapticos. Por tanto,
mientras no se diga lo contrario, el término pesos se refiere indistintamente tanto a
Wi como a W;.

La funcién de activacion es la que define finalmente la salida de la neurona.

Las funciones de activacion mas utilizadas habitualmente son las siguientes:

1. Funcién identidad. Tiene la forma g,(x) = xy se utiliza cuando no se desea

acotar la salida de la neurona.

2. Funcién escalon. Adopta la forma

1 x>0

= 3.2
Je (X) 0 <0

y proporciona una salida con dos posibles valores. Es habitual encontrarsela con

el nombre de funciéon de Heaviside.
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3. Funcion logistica. Las funciones sigmoideas son un conjunto de funciones
3.3

crecientes, monétonas y acotadas que provocan una transformacioén no lineal de

su argumento. Una de las mas utilizadas es la funcién logistica definida por

1
X) =
g, (%) Tre

—X

La funcién logistica esta acotada entre 0 y 1. En la figura 3.1 se muestra su

representacion.

05 r

/

-10
Figura 3.1

Funcién de activacion logistica (log) en una red neuronal
Fuente y elaboracion: Propia

4. Funcién tangente hiperbdlica. Otra funcién sigmoidea es la tangente
3.4

hiperbélica:
9 (x) = tanh(x)

En este caso, la funcidn esta acotada entre - 1 y 1. La funcién logistica y la

tangente hiperbdlica se relacionan mediante la ecuacion:
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5. Funciéon de base radial. Las mas habituales son funciones gaussianas no

monotonas del tipo

X2

o 3.6

gs(X) = exp

Donde o define la anchura. La funcién alcanza su valor maximo cuando la
entrada es cero.
3.3. PODER COMPUTACIONAL
El poder computacional de una tunica neurona es bastante limitado. Si se
considera una neurona con funcién de activacién escalon, este poder de computacion
puede estudiarse desde dos puntos de vista equivalentes: el de la clasificacion y el de
la representacion logica.

e C(Clasificacion. Dado un conjunto de Np vectores de entrada, cada uno de n
componentes, clasificados como pertenecientes a una de entre dos clases, una
neurona puede (mediante la asighacion correcta de valores a sus pesos y a su
sesgo) clasificarlos correctamente' inicamente si se cumple la condicién de
separabilidad lineal: los conjuntos de vectores pertenecientes a cada clase
deben ser separables por un hiperplano en el espacio Np -dimensional.

e Representacion logica. La fraccion de funciones légicas de n variables que

pueden representarse mediante una neurona con funcién de activacion

10'Si, por ejemplo, se utiliza una funcion de activacion escaldn, esta clasificacion puede hacerse
asignando el valor de salida 1 a los vectores de una clase y el valor 0 a los de la otra.



escalon decrece con N. Por ejemplo, para n = 1 las 4 posibles funciones
(identidad, negacion, siempre cierto y siempre falso) son computables a través
de una neurona. Sin embargo, para n = 2 ya existen dos funciones no
computables (la ‘0’ exclusiva y su negacién). Para N variables, hay un total de
22" funciones logicas. El nimero de funciones dentro de esas 2" que son
linealmente separables, es decir, que se pueden implementar con una
neurona, NFL(n), no tiene una expresion exacta para n > 8, aunque la

siguiente (Horne y Hush 1996) permite acotar su valor:

2n2+l

4.2"0 V2 < NFL(n)< 3.7

n!

que representa una fraccion cada vez menor del total de funciones cuando se

aumenta n.

Las limitaciones anteriores se cumplen independientemente de la funcién de
activacion utilizada. Si se interconecta un conjunto de neuronas formando una red de
manera que la salida de algunas de ellas sea entrada de otras y se utilizan funciones de
activacion no lineales, pueden superarse estas limitaciones y las redes neuronales
resultantes son capaces de emular la maquina universal de Turing (Hopcroft y
Ullman, 1979) y de computar, por tanto, cualquier funcién computable (Siegelmann y
Sontag, 1991). La salida de algunas de esas neuronas se convierte en la salida de la red
neuronal y al resto de neuronas se las denomina unidades ocultas o de estado.

El problema que surge entonces es coémo determinar el valor de los pesos y

sesgos de la red para poder computar una funciéon determinada. Dado que el espacio
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de exploracion puede ser enorme, se hace necesario el uso de heuristicas a través de

algoritmos de entrenamiento, que no siempre logran dar con una soluciéon adecuada.

3.4. TOPOLOGIAS NEURONALES

La forma en que se interconectan las neuronas de una red neuronal define un
grafo dirigido. Si este grafo es aciclico, la red se denomina red neuronal hacia
adelante (en inglés, feedforward network) y en el caso de que posea ciclos, se
denomina red neuronal recurrente. En el primer grupo estan, entre otros, los
perceptrones, las maquinas de vectores soporte y las redes de funciones de base
radial (Haykin, 1999).

En el caso de las redes recurrentes, los ciclos existentes tienen un profundo
impacto en la capacidad de aprendizaje de la red y las hacen especialmente indicadas
para el procesamiento de secuencias temporales; son estas ultimas, las redes

recurrentes, las que se usan en esta tesis.

3.5. REDES RECURRENTES

3.5.1. Fundamentos

Ademas de las ya conocidas: redes de tiempo continuo y redes de
tiempo discreto, otras posibles clasificaciones dividen las redes neuronales
recurrentes en redes de estado continuo o de estado discreto, segin la
forma de las funciones de activacion empleadas. Segun la forma en que se
utilicen, cabe también hablar de redes recurrentes de relajacion y de redes
recurrentes para el procesamiento temporal. Las primeras evolucionan

durante una serie de iteraciones desde un estado inicial a un estado

46



normalmente estacionario, momento en el que se consulta la salida de la red;
la salida de las redes usadas para el procesamiento temporal, por otro lado, se
consulta continuamente tras cada iteracion.

Entre los grupos anteriores, esta tesis se centra en las redes
neuronales recurrentes de tiempo discreto con funciones de activacion
continuas aplicadas al procesamiento temporal de secuencias. Se trabajara con
sistemas dinamicos que poseen un estado que cambia conforme se procesa la
secuencia de entrada y que proporciona una secuencia de salida a partir de las
activaciones en cada instante de tiempo de las neuronas de salida. Mas
formalmente, una red neuronal recurrente de tiempo discreto (RNR a partir

de ahora) de las que se van a considerar en esta tesis puede verse (Carrasco
2000; Forcada y Gori 2001) como una séxtupla N = (X, U,Y,gx,gY,xo),
donde:

o X:[SO,SI]nx es el espacio de estados de la RNR. S, y S;son los
valores que definen el rango de salida de las funciones de activaciéon
utilizadas en la funcién siguiente estado y N, es el numero de
unidades de estado.

o U=9R" es el espacio de los vectores de entrada y N, el numero de
componentes de la entrada.

e Y= [To,-l_l]ny es el espacio de salida de la RNR. T y T, definen el
rango de salida de las funciones de activacion utilizadas en la funcién
de salida y Ny es el numero de componentes de los vectores de

salida.
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e 0y :XxU-—>X eslafuncién de siguiente estado, que computa un
nuevo estado X[t] a partir del estado anterior X[t —1] y la entrada
actual u[t].

e (. es la funcién de salida, que habitualmente toma una de las dos
formas siguientes:

1. gy :XxU—>Y.Lasalida y[t] se obtiene a partir del estado
anterior X[t —1] y la entrada actual u[t]; este tipo de redes se
conocen como maquinas neuronales de estados de Mealy.

2. gy :X—>Y . La nueva salida y[t] se obtiene a partir del
estado recién alcanzado X[t]; estas redes se conocen como
magquinas neuronales de estados de Moore.

® X, es el estado inicial de la RNR, es decir: X[O].

En el acapite 3.6 se muestran algunas topologias neuronales de
caracter recurrente; en el acapite 3.7 se describen los algoritmos de

entrenamiento mas utilizados sobre RNR.

3.5.2. Aplicaciones en el procesamiento de secuencias

A continuaciéon se enumeran, siguiendo a Forcada y Gori (2001),
algunas de las tareas relacionadas con el procesamiento de secuencias a las
que se han aplicado las RNR. Los elementos de la siguiente lista no son

excluyentes, es decir, alguna tarea podtia englobarse en mas de una categorfa.
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Prediccion de series temporales. Esta es una de las aplicaciones mas
habituales de las RNR. A partir de la historia pasada de una o mas
variables, la red neuronal debe proporcionar una predicciéon lo mas
correcta posible de su valor futuro. L.a mayor parte de los estudios de este
tipo se centran en series econémicas (McCluskey, 1993) o tomadas de
fenémenos naturales (Aussem, 1995), pero hay otras aplicaciones como la
continuacién de melodias inacabadas (Mozer, 1994). Por otro lado,
muchas de las tareas que se indican en los siguientes grupos y cualquiera
de las abordadas en esta tesis pueden enfocarse como una tarea de
prediccion.

Procesamiento del lenguaje humano. El analisis sintactico de frases o el
estudio de regularidades en el lenguaje son algunas de las tareas
relacionadas con el lenguaje humano (escrito) a las que se han aplicado las
RNR (Elman, 1990; 1991).

Ecualizaciéon de canales digitales. Los efectos del canal sobre la sefial
transmitida en comunicaciones digitales pueden hacer que esta sea
irreconocible al llegar al receptor. Se hace necesario, por tanto, el uso de
algin tipo de filtro inverso que deshaga estos efectos y proporcione una
sefial similar a la original. Esta tarea de traduccién de sefiales se conoce
normalmente como ecualizacion y varios trabajos se han acercado a ella
con RNR (Kechriotis, 1994; Ortiz Fuentes y Forcada, 1997; Cid-Sueiro,

1994).



Codificacion del habla. Existe gran cantidad de técnicas para comprimir
una sefal de voz de manera que pueda ser transmitida por un canal con el
menor numero de bits por segundo posible (para una calidad de
recepcion determinada). Algunas de estas técnicas se basan en la llamada
codificaciéon predictiva; en ella lo que se envia no es la senal, sino la
diferencia entre su valor real y el valor predicho por un determinado
predictor. Si el predictor es bueno, esta diferencia sera pequefia y se
necesitaran pocos bits para codificarla. Las RNR también han sido usadas
como predictores para la codificaciéon del habla (Haykin y Li, 1995).

Reconocimiento del habla. El reconocimiento del habla puede
considerarse como una tarea de traduccion de secuencias (por ejemplo,
cuando se asigna una secuencia de fonemas a una secuencia de vectores
acusticos obtenidos mediante el procesamiento de una sefal de voz) o
como una tarea de clasificacién de secuencias (por ejemplo, al asignar una
palabra a una serie de vectores acusticos). Existen varias referencias que
utilizan RNR para el reconocimiento del habla (Robinson y Fallside,
1991).

Inferencia gramatical. Dado un conjunto de cadenas pertenecientes a un
cierto lenguaje, uno de los problemas mas estudiados es la inferencia de
un modelo (un autémata finito o una gramatica independiente del
contexto, por ejemplo) que describa de manera correcta ese lenguaje.
Este es posiblemente el campo en el que las RNR han proporcionado

mejores resultados (Cleeremans, 1989; Castano, 1995; Carrasco, 2000).
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Control de sistemas. L.as RNR pueden ser también entrenadas (Puskorius y
Feldkamp 1994) para controlar un sistema real de manera que su salida

siga un determinado patrén temporal.

3.6. MODELOS RECURRENTES

3.6.1. Modelos recurrentes tradicionales

En este apartado se presentan algunos modelos recurrentes que se
ueden considerar “clasicos” (Carrasco, 2000), ya que han sido utilizados en
p > > y q

multitud de referencias desde practicamente los inicios de las RNR.

1. Redes de primer orden
Una de las topologias neuronales mas utilizadas en este trabajo es
la red recurrente de propagacién de errores o red parcialmente
recurrente (Robinson y Fallside 1991) de primer orden (RPR), cuya

dindmica viene dada por:

yiltl=g, (Y:[t] i=1..n, 3.8

V= 2wt [+ 2wy -2+ wp 39
=1 j=1

x,[t]=g, (X,[t]) i=1..,n, 3.10

X [t]=> wieu [t]+ 3 W [t — 1]+ W 3.11

=1 =t
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donde g, y gy son funciones de activacién equivalentes a las de la
seccion 3.2, Ny es el numero de neuronas de estado, N, es el nimero de

entradas a la red y N, es el nimero de neuronas de salida. Un diagrama

de la RPR puede observarse en las Figura 3.2.

Figura 3.2
Esquema de la red parcialmente recurrente de primer orden
Fuente: Robinson y Fallside (1991). El bloque etiquetado con z!
representa un vector de células de retardo temporal.



Figura 3.3
Esquema de la red recurrente simple de primer orden
Fuente: Elman (1990). Juan Antonio Pérez (2002)

A continuacién, una breve explicaciéon sobre la notacion utilizada

para los pesos y sesgos de la red: los super indices indican el calculo
en el que esta implicado el peso: por ejemplo, Wiflj’u indica que ese
peso contribuye a determinar la salida y a partir de la entrada U. Por

otra parte, W/ indica que este peso es un sesgo implicado en el

calculo del estado X. Los subindices muestran las unidades concretas

que se ven afectadas (conectadas) y van paralelos a los superindices.

Otro tipo de red es la red recurrente simple de primer orden
(RRS) propuesta por Elman (1990), que puede observarse en la figura

3.3 y cuya dinamica viene determinada por las ecuaciones:

yiltl=ay (Yi[t) i=1..ny 3.12
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Y, [t]= ZW” [t]+wy 3.13
x,[t]=g, (X;[t]) i=1..,n, 3.14
X [t]= ZWX“ ZW“ [t—1]+w; 3.15

La red totalmente recurrente (Williams y Zipser, 1989) de

primer orden (RTR) viene descrita por:

y,[t]=x,[t] i=1...n, 3.16
xi[t]:gx[iwif‘j’”uj[thZx:Wif‘j'xxj[t—l]JrWix] 317
=1 j=1

normalmente con Ny =N,

Segin lo discutido en la seccién 3.2, la RRS y la RTR son
maquinas de Moore neuronales y la RPR es una maquina de Mealy

neuronal. El estado de la red se define como X[t].

Redes de segundo orden
La red recurrente simple de segundo orden (RRS2), utilizada por

Carrasco et al. (1996) y por Blair y Pollack (1997), viene dada por:

yi[t]=gv(iw“ []+WiyJ 3.18
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=1 k=1

También puede obtenerse una version de segundo orden
(RPR2) de la RPR. Esta topologia ha sido utilizada, entre otros, por

Omlin y Giles 1996) y responde a las ecuaciones:

yi[t]= gv( > W [t = [t]+ Wiy] 3.20
k=1

=1 k=

gx( XZU:WIXJT(UX [t - 1}Jk[t]+WiXJ 3.21
=1 k=1

ILa red totalmente recurrente de segundo orden (RTR2)

propuesta por Giles et al. (1992) se define a partir de:

yilt]=x[t]
xi[t]zgx[ZZW,ijk”x [t—l}Jk[t]+WiX] 3.22

=1 k=1

donde, como en la RTR, se suele hacer Ny, N, .

Segun lo discutido en la secciéon 3.2, la RRS2 y la RTR2 son
maquinas de Moore neuronales de segundo orden y la RPR2 es una

maquina de Mealy neuronal de segundo orden. El estado de la red se

considera, de nuevo, almacenado en X[t].
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Redes NARX (Nonlinear Autoregressive Exogenous Model)
Las RNR de primer y segundo orden mostradas hasta ahora
pueden considerarse de estado oculto; el estado de estas redes se

almacena en X[t] .

Existen otras redes, como la red NARX, que se pueden
considerar de estado visible, ya que su estado es simplemente una
combinacién de las entradas y salidas anteriores.

Ademas de incorporar a la red las p - 1 entradas anteriores, las
redes NARX1 (Narendra y Parthasarathy, 1990) anaden las ‘Q” salidas
anteriores de la red. Una red NARX con orden de entrada p’ y orden

de salida ‘Q’ viene definida por las ecuaciones:

QY(ZW z,t] +WV] 3.23

= Z[iiwgk t—k+1]+ZZW” k]+WZJ

j=1 k=1 =1 k=1
3.24

Se ha usado z; para las neuronas intermedias y no X; para evitar
confusiones, ya que, como se ha comentado, el estado de las NARX
no esta en ellas, sino en la ventana de entradas y en la de salidas.

Cuando el estado de la red NARX esta formado unicamente por
las entradas anteriotres de la red, es decit, cuando q = 0, se obtiene una
red denominada tradicionalmente red neuronal de retardos
temporales (Sejnowski y Rosenberg, 1987) (TDNN, por el inglés

time-delayed neural network).
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Por otro lado, si eliminamos el conjunto de neuronas intermedias
(con activaciones Z; [t]) de la red NARX para permitir asf la conexion
directa entre la entrada y la salida de la red, y usamos la identidad
como funcién de activacion para ¢, obtenemos el modelo de filtro

de respuesta de tiempo infinito al impulso (IIR, por el inglés
Infinite-time impulse response), ampliamente utilizado en teorfa de
seflales (Oppenheim y Schafer, 1989; Proakis y Manolakis, 1998) y

cuya ecuacion es:

D P Ny ¢
W3S Wk 3 woy -k w
= i1 k=t

3.25

Finalmente, si las consideraciones anteriores se aplican a una red
TDNN (esto es, st se hace q = 0 en la ecuacion anterior), se obtiene
las ecuaciones de un filtro de respuesta de iempo finito al impulso
(FIR, por el inglés finitetime impulse response), también muy
usado en teorfa la sefial (Oppenheim y Schafer 1989; Proakis y

Manolakis 1998):

yi[t]= ZD:W.¥.'”)uj[t— k+1]+ W/ 3.26
k=1
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3.6.2. Modelo de memoria de corto y largo plazo

Para comprender el modelo de memoria a corto y largo plazo (LSTM,
por el inglés Jong short-term memory) se hace muy necesario conocer el
problema del gradiente evanescente, lo cual no es motivo de esta tesis. Este
apartado, por tanto, se limitara a presentar la configuracion y las ecuaciones
que definen el modelo.

El componente basico del modelo LSTM (Hochreiter y Schmidhuber,
1997) es el bloque de memoria, que contiene una o mas celdas de
memoria, una compuerta de entrada y una compuerta de salida. Las
compuertas son unidades multiplicativas con activacién continua
(normalmente dentro del intervalo unidad) y son compartidas por todas las
celdas que pertenecen a un mismo bloque de memoria. Cada celda contiene
una unidad lineal con una conexién recurrente local llamada carrusel de
error constante (CEC); la activacion del CEC se conoce como el estado de
la celda.

La Figura 3.4 muestra uno de estos bloques de memoria con una
unica celda; esta figura es util también para introducir la notacién relativa al
modelo que se utilizara a lo largo de la tesis. La Figura 3.5 muestra un bloque

de memoria con dos celdas, que comparten las compuertas del bloque.
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Figura 3.4
Bloque de memoria temporal con una unica celda
Fuente: Juan Antonio Pérez (2002)

Figura 3.5
Bloque de memoria i-ésimo con dos celdas
Fuente: Juan Antonio Pérez (2002)

Cada celda recibe como entrada una coleccion de valores (ponderados

mediante los pesos correspondientes) provenientes de la entrada de la red y
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de las salidas de todas las celdas del modelo en el instante anterior. La
compuerta de entrada se encarga de permitir o impedir el acceso de estos
valores al CEC del interior de la celda. La compuerta de salida realiza una
accion similar sobre la salida de la celda, tolerando o reprimiendo la difusion
del estado del CEC al resto de la red.

Los bloques de memoria configuran una red LSTM como puede
verse en la Figura 3.6, donde no se indican los sesgos de las distintas
neuronas del modelo. La existencia de las conexiones con pesos W,
determina la naturaleza de la red segun lo discutido en 3.2. Asi, si se permite
la existencia de esta conexion, la red LSTM se puede considerar como una
maquina neuronal de estados de Mealy; si no se permite, la red LSTM puede
considerarse como una maquina neuronal de estados de Moore. El estado de
la red LSTM esta formado por las activaciones de las compuertas, el CEC y
las celdas de los bloques de memoria.

Basandonos en la notacién ya introducida, a continuacion se describe

brevemente la correspondiente a la red LSTM. Sean n;, ny, n,, N¢ el

numero de neuronas de entrada, salida, bloques de memoria y celdas por
bloque, respectivamente. La entrada en el instante 1’ se denota con u[t] y la
salida correspondiente con y[t]. La salida de la j-ésima celda del bloque i-
€simo se representa con Z; [t]

Como ya se vio antes, al representar los pesos, los superindices

indican el calculo en el que esta involucrado el peso en cuestion: el “,Z” en

W®? indica que el peso se usa para calcular la activacion de una compuerta
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de entrada (¢) a partir de la de una celda (Z); el “y” en W' indica que el
sesgo se usa para calcular la activacién de una compuerta de salida. Los
subindices indican las unidades particulares afectadas por el peso y van

paralelos a los superindices.

3.7. ENTRENAMIENTO

Una vez seleccionado el modelo neuronal con el que resolver un determinado
problema, surge la cuestion de cémo determinar el valor de los pesos de la red que
permiten resolverlo con éxito. Los algoritmos de entrenamiento se encargan de
intentar encontrar esta configuracion correcta. En este capitulo se muestran algunos
de los mas utilizados con RNR, principalmente el descenso por el gradiente y el filtro
de Kalman extendido desacoplado. Ambos se basan en el calculo de la derivada de la
funcién de error; dos son las formas mas habituales de obtener estas derivadas: el

aprendizaje recurrente en tiempo real y la retropropagacion a través del tiempo.

3.7.1. Algoritmos de entrenamiento supervisado

Cuando se desea resolver una determinada tarea con la ayuda de una
RNR, lo primero que se debe considerar es el tipo de red que se va a utilizar.
La eleccién no es trivial: hay problemas que se resuelven aceptablemente bien
con un tipo de red, pero que son muy dificiles (o imposibles) de resolver con
otro.

El nimero de entradas y de neuronas de salida vienen determinados
por la naturaleza de la tarea a resolver, por el tipo de secuencias a procesar o

por la codificaciéon utilizada para sus elementos. Otros valores como el
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numero de neuronas de estado o el orden de entrada o salida deberan ser
determinados tras experimentar con distintas combinaciones o usar los
limites dados en la teorfa para algunos tipos de tarea.

A continuaciéon debe entrenarse la red para ajustar sus parametros
libres (los pesos habitualmente). Atendiendo a la forma en que se presentan
los datos, los algoritmos de aprendizaje pueden dividirse en dos categorias:

e Entrenamiento supervisado. En este tipo de algoritmos la red
neuronal cuenta con el apoyo externo de un “maestro” que informa
de la correcciéon de la salida producida por la red de acuerdo con la
salida considerada correcta.

e Entrenamiento no supervisado. En este caso no existe tal maestro
y la red neuronal debe extraer sin ayuda caracteristicas de los datos

que se le suministra.

Este trabajo se centra en el uso de RNR para la prediccion del
siguiente elemento de distintas secuencias; por ello, todos los algoritmos de
aprendizaje estudiados seran supervisados. Durante el entrenamiento, la
entrada al algoritmo sera una representacion del elemento actual (o del actual
y de algunos de los anteriores, si se utiliza una ventana temporal de entradas)
y la salida deseada sera la representacion del siguiente elemento.

Para entrenar la RNR de forma supervisada se necesita normalmente
algiin tipo de medida del etror E[t] que describa la adecuacién de la salida
proporcionada por la red al valor deseado. Los parametros se ajustan

intentando minimizar este errot.
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La funcién de error mas habitual es la funcion de error cuadratico,

definida para el instante t como:

(dift]-yit]) 327

donde di[t] es la salida deseada u objetivo para la i-ésima neurona de
salida en el instante te Y, [t] es la salida correspondiente de la red.

Una posible forma de encontrar la solucién que minimice el valor del
error es la busqueda exhaustiva sobre todas las posibles combinaciones de
valores de los pesos (o sobre un conjunto finito lo suficientemente
significativo de posibles valores). Evidentemente, esta forma de resolucion es
intratable en la mayoria de los casos. Si el problema a aprender es sencillo,
puede que una estrategia basada en generar aleatoriamente conjuntos de
valores para los pesos funcione (Schmidhuber y Hochreiter, 1996). En
general, sin embargo, se hace necesaria la utilizacién de algin tipo de
heuristica que recorte el espacio de soluciones a explorar; esta es la labor de

los algoritmos de entrenamiento.

Aprendizaje en linea y fuera de linea
Supongamos una red neuronal que se esta utilizando para el
procesamiento de secuencias. Si la red se aplica a la clasificaciéon de

secuencias, por ejemplo, el conjunto de entrenamiento contendra una serie de
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secuencias cuya clasificaciéon es conocida de antemano. El algoritmo de
entrenamiento debe conseguir que la red “aprenda” estas clasificaciones.
Otras veces puede quererse que la red procese una tnica secuencia en tiempo
real.

En algunos casos, la red neuronal se somete a una fase de
entrenamiento, tras la cual sus pesos se congelan. Durante esta fase a la red
se le presentan (normalmente mas de una vez) los datos del llamado conjunto
de entrenamiiento. A continuacién, esta red neuronal se evaliia sobre un nuevo
conjunto de datos para determinar la correccion del aprendizaje.

En otros casos, las fases de entrenamiento y evaluaciéon no estan tan
claramente separadas y la salida de la red se usa simultineamente como punto
de referencia para cambiar los pesos y como producto utilizado en la
resolucion de la tarea en cuestion.

Cada tipo de procesamiento requiere una estrategia de aprendizaje
distinta. Segun la forma de actualizar los parametros libres (pesos y sesgos,
normalmente) de la red neuronal, los algoritmos de entrenamiento

supervisado pueden dividirse en las siguientes cuatro clases:

o Entrenamiento en linea. Puede subdividirse en:

- En linea por elementos o en linea puro. Este tipo de
algoritmo se utiliza cuando se pretende que la red trabaje en
tiempo real, dando una salida lo mds correcta posible a los
elementos de la secuencia suministrados en cada instante. Es

habitual en este caso no distinguir las fases de entrenamiento y
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evaluacion. Se considera una funcidn de error instantaneo y los
pesos se actualizan inmediatamente después de considerar cada
elemento. Este tipo de entrenamiento se hace especialmente
necesario al tratar con entornos no estacionarios en los que las
estadisticas de las fuentes de datos cambian con el tiempo.

- En linea por secuencias. En este caso, los pesos se siguen
ajustando tras el procesamiento de cada elemento, pero,
ademas, se permite reiniciar el estado de la red en momentos
determinados del entrenamiento, normalmente al final de cada

secuencia.

o Entrenamiento fuera de linea. Los algoritmos pertenecientes a este
tipo de entrenamiento pueden a su vez subdividirse en:

- Fuera de linea por secuencias. I.a actualizacién de los pesos
realizada por el algoritmo se lleva a cabo tras la presentaciéon de
cada secuencia. La funcién de error considera todos los errores
instantineos cometidos sobtre cada uno de los elementos de la
secuencia.

- Fuera de linea por épocas o por lotes. Los pesos se
actualizan una vez presentadas fodas las secuencias, es decir,
unicamente después de ver todo el conjunto de entrenamiento,
periodo que se denomina época. La funcién de error considera,

port tanto, los errores cometidos sobre todo ese conjunto.



3.7.2. Prediccién numérica con redes recurrentes

ILa forma de utilizar una RNR para la prediccion del siguiente
elemento de una secuencia numérica es aparentemente sencilla: la muestra
S[t] se introduce en las entradas de la RNR (directamente con su valor o bien
con un valor normalizado sobre un determinado rango) y se computa con ella
la salida correspondiente y[t]. Esta salida se considera como una estimacion
del valor de la siguiente muestra de la sefal, esto es, y[t] = §[t +l], con lo que
el valor de la salida deseada usado en la funcién de error es d[t] = S[t +1].

La funcién de activaciéon de las neuronas de salida debe ajustarse

adecuadamente al rango de posibles valores de la sefal.
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CAPITULO 4
MODULO DE PREDICCION

Este capitulo presenta el analisis, desarrollo, evaluacién y monitoreo del

modulo de prediccion de demanda y consumo eléctrico.

4.1. DISENO DE LA RED NEURONAL

4.1.1. Definiciéon de parametros

Entradas o patrones

Uno de los items mas dificiles para la construccién de un buen
modelo de red neuronal es la seleccién y clasificacion de los patrones
optimos, asi como la recoleccion de dicha informacion.

Una serie de investigaciones realizadas sobre la demanda eléctrica y

sus determinantes en diferentes paises, han permitido identificar un conjunto



de variables basicas que explica la evolucion de la demanda eléctrica a lo largo
del tiempo, siendo este conjunto comun para la mayor parte de los paises

desarrollados. (Murto, 1998; Bao, 1996; Proyecto Indel, 1998)

A continuacién se comentaran las variables observadas en las fuentes
bibliograficas como posibles factores explicativos de la curva de demanda
eléctrica:

1. Condiciones metereologicas
e Temperatura
e Velocidad del viento
e Nubosidad
e Pluviosidad

Humedad relativa

2. Calendario
e Hora del dia
e Dia de la semana
e Fin de semana y feriados

e Mes del afio
3. Informacion econdmica

4. Factores no predecibles

Como se observa de acuerdo a la bibliografia revisada, son numerosos

los factores que influyen en la curva de demanda eléctrica. Sin embargo, toda
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la informacién ubicada se refiere a factores que afectan la curva de demanda
eléctrica civil y no industrial, por lo que no se podran utilizar varios de los
patrones descritos. En los {tems siguientes se analizaran nuevos patrones que
afectan de manera significativa el ambiente industrial y productivo.

Teniendo como base los patrones descritos anteriormente y revisando
pequefias muestras de data histérica de la demanda eléctrica en la Fundicion
Ilo, se procedié a evaluar la influencia de los distintos patrones, teniendo
como prioridad los factores de calendario, ya que son valores fijos y se puede
saber con exactitud cual sera su valor en el futuro.

De acuerdo a todo lo descrito, los patrones o entradas a utilizar en el
ambiente industrial son:

e Calendario

Sera un array de vectores de 5 x N elementos, donde 5 son el

numero de patrones calendario y N es el nimero de muestras por

mes, teniendo como periodo de muestreo 15 minutos.

N = 2976 (31 dias)

N = 2880 (30 dias)

Los patrones considerados en este caso son:
- Mes

- Semana
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- Cuarto de hora

e Produccién
Sera un vector de 3 x M, donde 3 son el nimero de patrones y M es
el nimero de muestras, teniendo como periodo de muestreo 1 dia.
¢ Demanda del mes anterior
Sera un vector de 1 x N, donde 1 es el tnico patrén y N es el
numero de muestras. Notese que este N es el mismo

numero de datos correspondiente a la Tabla 2.2.

Salidas o targets
De acuerdo al objetivo del proyecto las salidas seran:
e Demanda del mes proximo
Sera un vector de 1 x N, en donde N es el nimero de muestras que
existen en el préximo mes.
e Consumo del mes préoximo

Sera un valor (1 x 1) obtenido directamente de la data de demanda

predicha.

Capas ocultas

De acuerdo a la bibliografia revisada no existe una metodologia
especifica para determinar el nimero de capas ocultas en una RNA, sin
embargo existen ciertos criterios para el modelamiento de sistemas dinamicos

complejos:
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Figura 4.1
Influencia del niimero de capas en las RNA

Fuente: Digital Image Processing - Gonzalez y Woods 2da Edicién

Se nota que a medida que aumentan el numero de capas, la
identificaciéon en el espacio R2 se comporta de manera mas precisa. Sin
embargo, en el espacio RN con N > 3, no se puede establecer que la
precision aumentara a medida que aumentan el numero de capas ocultas.

En nuestro caso y basado en la experiencia de modelamiento de
sistemas dinamicos complejos se utilizaran 2 capas ocultas, ya que es la que
muestra una mejor performance en la predicciéon a un costo computacional

de entrenamiento aceptable

Numero de neuronas por capa
La determinacién del numero 6ptimo de neuronas de las capas
ocultas se ha llevado a cabo mediante un proceso de ensayo y error en el que

jugamos con el nimero de neuronas y el maximo error admisible. En todo
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caso, nuestro objetivo sera dotar a la red de un numero adecuado de
neuronas en la capa oculta para que sea capaz de aprender las caracteristicas
de las posibles relaciones existentes entre los datos de la muestra.

Demasiadas neuronas podrian llevarnos a un sobre-ajuste, la red
memorizarfa el conjunto de datos de entrenamiento y para valores
pertenecientes al mismo su precision serfa casi absoluta. Sin embargo si le
presentamos valores desconocidos fallarfa estrepitosamente, dado que como
consecuencia del sobre-ajuste serfa incapaz de generalizar. Por otra parte si el
numero de neuronas en la capa oculta es reducido podremos llegar a una
situacion de sub-ajuste, en la cual la red no serfa capaz de aprender ciertas
relaciones existentes entre las variables.

En nuestro caso y por experiencia de modelamiento de sistemas
dindmicos complejos, se van a utilizar 16 neuronas en la primera capa
oculta y 8 neuronas en la segunda. La cantidad de neuronas descritas se
da debido a que la PC demuestra mejor performance al trabajar con

neuronas cuyo nimero sea potencia de 2.

S1 = 16 neuronas

S2 = 8 neuronas

Retardos o delays
Los retardos en el caso de nuestro modelo neuronal dinamico
recurrente, hacen que el dato de ingreso no sélo dependa de variables

externas, sino también, de si mismo en datos pasados (ver Figura 4.2). En
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nuestro caso se van a colocar TDL (lineas de retardo) a los valores de
demanda, tanto la estimada, asi como a la demanda del mes pasado, debido
a que se demuestra que el valor presente de demanda esta directamente

relacionado con los ultimos 2 valores muestreados.

pd (0

:
% pd(B)
[ﬁ g

—/

DL
N

Figura 4.2
Representacion de una TDL en tiempo discreto
Fuente: Matlab Help

Sin embargo y por capacidad computacional en nuestro se tomaran
inicialmente 2 retardos en cada TDL, pudiendo este valor variar de acuerdo

a los experimentos y simulaciones posteriormente realizadas.

Funciones de activacion

Las principales funciones de activaciéon o funciones de transferencia

neuronal, se clasifican en:
e Tansig
e Logsig

e Purelin



La funcién Tansig, es una funcién tangente hiperbdlica sigmoidal, cuyo
rango esta comprendido entre -1 y 1. La funcién Logsig, es una funcion
logaritmica sigmoidal que con rango entre 0 y 1. La funcién Purelin, es una

funcién de transferencia lineal donde la entrada es igual a la salida:

a = tansig(n)

a = logsigin)

a = tansig(n) = m a = logsig(n) =

+e"

a = purelin(n)

a =purelin(n) =n

Figura 4.3
Principales funciones de activacién de las neuronas en una RNA

Fuente: Matlab Help

En nuestro caso hemos elegido funciones ‘tansig’ para las 2 capas
ocultas (incluida la capa de entradas), debido a que el incremento se realiza
de manera amortiguada en la zona de cambio para la demanda muestreada.

Para la funcién de salida se ha elegido la funcién ‘purelin’, ya que ésta es la

que escala directamente a la salida en MW.
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4.1.2. Disefio de la arquitectura

ILas redes neuronales artificiales son sistemas compuestos de
elementos simples operando en paralelo. Estos elementos estan inspirados en
el sistema nervioso biolégico. Como en la naturaleza, la funcion de la red esta
determinada casi en su totalidad por las conexiones de sus elementos. Uno
puede entrenar una red neuronal para que desarrolle una funcién
determinada, ajustando los valores de las conexiones (pesos) entre sus

elementos. La Figura 4.4 muestra la estructura general de una RNA.

Neural Network
> including connections Compare

(called weights) P

Input between neurons Output

Adjust
weights

Figura 4.4
Estructura general de una red neuronal
Fuente: Matlab Help

Las redes neuronales pueden ser clasificadas en las siguientes categorfas:
o Redes Estaticas

e Redes Dinamicas

RNA estaticas

Las redes estaticas (feedforward) no tienen elementos de
realimentacién y no contienen retardos; las salidas son calculadas
directamente de la entrada, a través de conexiones feedforward. El

entrenamiento de las redes estaticas se realiza a través de los algoritmos de
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Backpropagation, que en nuestro caso también se usaron para establecer un
patrén inicial de disefio para el médulo de prediccion.

El diseno piloto de la RNA estaba basado en este tipo de red,
tomando como patrones de entrada sélo valores de calendario, tal como se
muestra en la figura 4.5. Sin embargo éste disefio tuvo que ser cambiado,
debido a las continuas paradas y fluctuaciones que se dieron en la planta

debido a la instalacién y plan de pruebas por la modernizacion.

Py(t+1,t42,... t+N) T(+1,t+2,... t+N)

n a n2 a2
CALENDARIO > |W1’1 LWZ‘]' >
tansig purelin
Figura 4.5

Arquitectura de la RNA piloto en formato estandar
(Red Estatica Feedforward)
Fuente y elaboracién: Propia

Si se la observa como arreglos de neuronas, se tiene:
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Figura 4.6

Arquitectura de la RNA piloto en formato detallado
Fuente y elaboraciéon: Propia
RNA dinamicas

En las redes dinamicas, las salidas no sélo dependen de la entrada

actual de la red, sino también de las anteriores, asi como de las salidas

actuales y anteriores o estados de la red, tal como se detall6 en el capitulo 3.

Las redes dinamicas pueden ser clasificadas en 2 tipos:

e Las que sélo tienen conexiones feedforward.

Las que presentan realimentacién o conexiones recurrentes.

En la Figura 4.7, se observan las principales diferencias entre ambos

tipos:
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a()=w plO+w plt-1) a(t) = iw,, p(O+ b, a(t-1)
(a) Red dinamica feedforward (b) Red dinamica con realimentacion
Figura 4.7

Diferencia entre principales redes neuronales dinamicas
Fuente: Matlab Help

La red dinamica feedforward presenta un delay (retardador) al inicio
que simplemente se convierte en una nueva entrada, haciendo dinamico el
proceso, pero respecto solo a las entradas. En la red dinamica con
realimentacién, en cambio, la salida ya vuelve a la red, convirtiéndose de
esta manera en una entrada mas pero respecto a lo que se quiere. En
nuestro caso las demandas estimadas o predichas, reingresan a la red

neuronal, con un retardo predefinido en la programacion.

Ventajas de las redes dinamicas
e Jas redes dinamicas son generalmente mas poderosas que las redes
estaticas, en cuanto a prediccién y aproximacion.
e Sin embargo, las redes dinamicas son mas dificiles de entrenar que las

redes estaticas, debido al gran costo computacional que necesitan.



e Debido a que las redes dinamicas tienen memoria, pueden ser
entrenadas para aprender caracteristicas secuenciales o de variacién

de tiempo.

Entrenamiento de las redes dinamicas

Las redes dindmicas son entrenadas de manera mas efectiva,
utilizando los mismos algoritmos basados en gradiente que para las redes
estaticas. Sin embargo, a pesar que estas redes pueden ser entrenadas
utilizando los mismos algoritmos backpropagation que las redes estaticas,
las performances pueden llegar a ser muy diferentes, ya que la gradiente
debe ser calculada de una manera mas compleja. Considerando la red
dindmica simple de la figura 4.7.b, los pesos presentan 2 efectos diferentes
en la salida. El primero es el efecto directo, ya que un cambio en los pesos
presenta un cambio inmediato en la salida en el tiempo actual (El primer
efecto se puede calcular utilizando los algoritmos backpropagation
estandares). El segundo es un efecto indirecto, debido a que algunas de las

entradas de la capa, tales como a(t-1), son ademas funciones de los pesos.

Redes NARX

Las redes NARX presentan son redes dinamicas recurrentes o
realimentadas, las cuales presentan retardos tanto en el vector de entrada
como en el de realimentaciéon. Su aplicacién es dada principalmente en

modelamiento de sistemas dinamicos complejos, muy dificiles para redes



estaticas o redes dinamicas simples, o en el caso de predicciéon de series

largas, COMmo €s nuestro caso.

Inputs Layer 1 Layer 2
I N 7 N7 N
P = u(t) - o'y 2 €)=y
DM TW" Lw* . — P
L .x | & 1 - ,_\ LR 2| |51
R'x1 5k f e j@ﬁ’ f
1 b 5'x1 19 K
R 5'x1 S' S'x1 Sl
T
DM LW
L
AL VAN J/
Figura 4.8

Arquitectura de una RNA Dinamica Recurrente NARX simple
Fuente: Matlab Help

Entrenamiento de las redes NARX
El entrenamiento de las redes NARX se da en 2 etapas:

e El entrenamiento con una red de arquitectura serie-paralela, en
donde se considera como entrada adicional la data real de salida en
ese momento.

e El cambio y entrenamiento con la arquitectura en serie, en donde
se elimina la entrada anterior, para colocar el estimado de este
momento con el mismo retardo que en la arquitectura series-

paralela.
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Figura 4.9

Arquitecturas paralela y series-paralela de las redes NARX

Fuente: Matlab Help

Este procedimiento se da asi, para poder realizar una prediccion

optima, ya que en el futuro la realimentacion se realizara con los valores

estimados, de los cuales no se tiene ninguna referencia.

Redisefo de la arquitectura red neuronal

De acuerdo a lo mostrado en los capitulos III y IV, se procedi6 al

disenio de la red neuronal dindmica recurrente (con feedback) NARX

modificada.
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Figura 4.10
Diagrama de bloques de la arquitectura usada en el médulo de prediccion
Fuente y elaboracion: Propia

Para este fin y una vez definidos los patrones a utilizar en el acapite

2.2.2, se empez6 con la delimitacion de la arquitectura en si.

Arquitectura de la nueva RNA

Una vez definida el tipo de RNA a utilizar (Dinamica Recurrente),
asi como sus patrones y parametros, procedemos a disefar la nueva
arquitectura de la RNA. A continuacion se muestra el diagrama detallado de

esta arquitectura, considerando todos los enlaces y realimentaciones.
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Figura 4.11
Arquitectura final de la RNA

Elaboracion: Propia




4.2. CONSTRUCCION

La construccion de la RNA se realizd teniendo en cuenta las limitaciones del
software, la capacidad de procesamiento y la cantidad de datos de entrenamiento
obtenidos. En los puntos siguientes se mostrara el procedimiento seguido para la

construccion de RNA.

4.2.1. Programacién

El algoritmo para programar la RNA disefiada en el capitulo 4.1.
“Disefio de 1a Red Neuronal” se muestra en la Figura 4.12.

Como se observa el algoritmo es simple. Existen los pasos de
adquisicion, filtrado y acondicionamiento de datos; definicién, creacién y
entrenamiento de la RNA; asi como, la respectiva validacion, la cual se
encuentra en un bucle cerrado, hasta que se obtenga el error deseado. Sin
embargo, existen muchas consideraciones a tener en cuenta en cada paso. A
continuacién, se muestra el algoritmo de programacion detallado paso a paso,

y donde muestran y comentan los posibles problemas que pueden suceder.
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Figura 4.12

Diagrama de flujo de los algoritmos de programacion para la RNA

Elaboracion: Propia
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Adquisicién de la data

La adquisicion de la data para el entrenamiento, se realizé a partir del
archivo ‘entrenamientol.txt’, el cual es un arreglo de la data ordenada y
clasificada de demanda histérica, produccion y calendario. Esta data contiene
tanto a los patrones de entrenamiento definidos en el acapite 4.1.1.
‘Definicion de parametros’, asi como las salidas o targets de demanda
relacionados a los mismos. La data del archivo de entrenamiento corresponde
a los patrones y targets correspondientes a los meses comprendidos entre
mayo y julio del 2007, fechas en donde la operaciéon presenta un
comportamiento estable. I.a data adquirida estd normalizada en el intervalo
de [0;1], debido a que presenta una mejor performance en el entrenamiento.

El c6digo usado en Matlab es el siguiente:

%% Analisis de la Data

% Adquisicion de la Data
PT = load("entrenamientol.txt");

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

P = PT(:,1:4); % Patrones
T = PT(:,5); % Targets
Donde:
P : Matriz normalizada en el intervalo [0,1] que contiene los
patrones de entrenamiento, definidos en la seccion 4.1.1
‘Definicién de parametros de la RNA’.
T : Vector normalizado en el intervalo [0,1] que contiene las

demandas de entrenamiento registradas en operacion estable.
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Filtrado y selecciéon de la data

Para realizar el filtrado de la data, se fij6 un umbral equivalente a la
media de los datos adquiridos, y se seleccioné aquéllos (patrones y targets)
cuya demanda fuese mayor a dicho umbral.

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

siguiente:

% Filtrado de la data
Pn = [1; Tn = [1; % Vectores filtrados

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

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

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

Acondicionamiento de la data

En el punto anterior, se filtré la data pero se dejaron vacios los datos
eliminados, por lo que el coédigo se modifico, de tal manera que al mismo
tiempo que se procede al filtrado, se realiza el acondicionamiento de los datos
vacios, basaindonos en métodos estadisticos, con intervencién de la media, la

desviacion estandar y la periodicidad de los picos.
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% Filtrado y acondicionamiento de la data

for 1 = 1:length(T)
if Ymax*T(i) < 37000
T(i) = 1.05*(m+0.003*m*rand(1)) + 0.1*s*rand(l);
if (i-floor(i/p)*p) ==
T(1) = 1.005*T(i);

T(i-1) = 1.01*T(i);
T(i-2) = 1.04*T(i):
T(i-3) = 1.04*T(i):
T(i-4) = 1.01*T(i);
T(i-5) = 1.005*T(i):
end
end
end

Donde:

m : Demanda media normalizada en el periodo de toma de datos

s : Desviacion estandar normalizada en el perfodo de toma de
datos

p : Periodo de apariciéon de picos de demanda (en cuartos de
hora)

Construccion de la Red Narx

En este punto, se crea la RNA NARX, se adecuan las entradas y
salidas de entrenamiento en forma de estructuras'' y se definen sus
caracteristicas y parametros.

El siguiente codigo muestra, el algoritmo para la definicion de
caracteristicas de la RNA, como por ejemplo: matriz de maximos y minimos,
numero de retardos (delays), nimero de neuronas, numero de capas ocultas y

tipo de funciones de activacion; asi como la creacion de la Red en si.

11 En el lenguaje de programacion Matlab, se define una estructura como una matriz de matrices.



%% Creacion la Red Narx

% Definicidon vector de maximos y minimos
% semana: 0 — 4, dia: 0 - 6

% hora: 0 — 23, cuarto: 0 - 15

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

PR1 = [0 1;0 0 1];

PR2 = [0 17;

PR = {PR1,PR2};

d = 2; % Numero de delays

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

dil = [1:d]; % Delay de lra entrada (MUY IMPORTANTE!)
d22 = [1:d]; % Delay de 2da entrada

narx_net = newnarxsp(PR,d11,d22,[S1 S2 1],--.
{"tansig", “"tansig”", "purelin®});

Donde:

PR1 Matriz de maximos y minimos (normalizados) de los patrones
de entrada.

PR2 Matriz de maximos y minimos (normalizados) de los targets
de salida.

PR : Estructura de maximos y minimos para la red Narx.

d : Numero de delays.

di1 Vector de delays para los patrones de entrada.

d22 Vector de delays para los targets de salida.

S1 : Numero de neuronas ocultas de la primera capa.

S2 : Numero de neuronas ocultas de la segunda capa.

narx_net: Red neuronal dinamica Narx.
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Definicion de parametros de entrenamiento

Los parametros para el entrenamiento de la RNA NARX son los
mismos que para el entrenamiento de una red estatica, sin embargo debido al
tipo de entrenamiento que se utilice, el costo computacional sera mucho
mayor, tal y como se explico en el capitulo III. Entre los mas importantes
parametros para el entrenamiento, se tienen: Numero de épocas de
entrenamiento'’, meta (goal), gradiente minima, tipo de entrenamiento,
numero de épocas mostradas.

En este caso, se modificaron 3 parametros de entrenamiento,
dejandose con los valores estaindar a los demas. El cédigo utilizado es el

siguiente:

% Parametros de entrenamiento

narx_net.trainFcn = “trainlm”; % Método de entrenamiento LM
narx_net.trainParam.show = 4; % Num.épocas mostradas
narx_net.trainParam.epochs = 50; % Num.épocas entrenamiento

Estos parametros son flexibles a cambios y modificaciones continuas,
debido a que la red se esta probando constantemente, por lo que sélo son

referenciales.

2 Ntmero de veces que se realiza el algoritmo de entrenamiento seleccionado. Cada época de
entrenamiento representa un calculo matricial complicado y extenso, por lo que es necesario un
software muy potente para su desarrollo. En este caso el Matlab presenta todas las caracteristicas
de optimizacion de memoria necesarias para tal fin.
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Para los parametros como meta o gradiente minima, se utilizan los
establecidos por defecto. En el caso de la meta de entrenamiento' (goal), el

valor es 0, mientras que para la gradiente minima, el valor por establecido es

107,

Acondicionamiento de entradas y saludas para el entrenamiento

Anteriormente se acondicioné la data, a nivel filtrado y organizacioén;
sin embargo, para el entrenamiento se tiene que realizar un arreglo adicional,
tal que las entradas y salidas, ya no se presenten como vectores o matrices
simples; sino, como estructuras. Las estructuras son matrices mas complejas y
sirven para que las RNA trabajen mas eficientemente.

El cédigo usado es el siguiente:

% Adecuamos las entradas para la red Narx
Pc = con2seq(P");
Tc = con2seq(T");

d = 2; % numero de delays de la
entrada
Pt [Pc(d+1:end);Tc(d+1l:end)];

Tt = Tc(d+1l:end);

% Algoritmo para obtener las condiciones iniciales de los delays
for k=1:d,
Pi{l,k}=Pc{k};
%WPi{l,k}=0;
end
for k=1:d,
Pi{2,k}=Tc{k};
end

Donde:

13 LLa meta (goal) esta referida al error cuadratico medio (emse), obtenido luego de restar el
resultado de la simulacion de la red menos la data real.
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Pc : Estructura de patrones de entrada.

Tc : Estructura de targets de salida.

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

Una vez definida l]a RNA NARX y acondicionada la data de patrones
y targets, el cédigo para el entrenamiento es simple. Cabe resaltar, que se
debe tener bastante cuidado en el orden de las matrices y de las estructuras,
ya que un error en esta etapa harfa que la red no funcione o tenga un
comportamiento bastante inestable.

La linea de comando es la siguiente:

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

Donde:

narx_net: Red Neuronal Artificial Narx

Pt : Estructura de patrones de entrenamiento
Tt : Estructura de targets de entrenamiento

Pi : Estructura de patrones y salidas iniciales



Simulacion del entrenamiento

Luego del entrenamiento de la red, se procede a la simulacion de sus
resultados para verificar visualmente, su éxito, asi como verificar su error,
utilizando los criterios correspondientes.

El codigo utilizado es el siguiente:

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

y = Ymax*cell2mat(yp);

n = length(y);

yf = y(d:n);

TF = Ymax*cell2mat(Tc(d:n+d-1));

e = yfF - TF;

ep = e./TF*100;

emse = sqrt(mse(ep));

Donde:

vp : Estructura normalizada de salida de la RNA con los patrones
de entrenamiento.

y : Vector de demanda simulada con los patrones de
entrenamiento.

n : Numero de muestras de ‘y’.

Tf : Vector de demanda real utilizada en el entrenamiento.

e : Vector de error de entrenamiento.

ep : Vector de porcentaje de error por punto.

emse Error cuadratico medio de entrenamiento.
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Simulacion de resultados

Una vez validada en entrenamiento la RNA NARX, se procedi6 a su
evaluacion en prediccion, para tal fin se adquirid, filtro y adecud los patrones

futuros definidos en el capitulo 4.1.1 y almacenados en el archivo

‘prediccion2.txt’.

El cédigo utilizado es el siguiente:

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

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

Pil = PTi(:,1:4);
Til = PTi(:,5) + offset;
set(handles.text23, "String”, "Agosto 2007%);

case 2
offset = 0.011; % factor de incremento de produccion
Pil = PTi(:,6:9);
Til = PTi(:,10) + offset;
set(handles.text23,"String”, "Setiembre 2007%);

case 3
offset = 0.013; % factor de incremento de produccion
Pil = PTi(:,11:14);
Til = PTi(:,15) + offset;
set(handles.text23,"String”, "Octubre 2007");

end

% Filtrado de la data

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

% Filtramos de la data futura
for i1 = 1:length(Til)
if Ymax*Til(i) < 37000
Til(i) = 1.05*(mi+0.003*mi*rand(1)) + O0.l*si*rand(1l);
if (i-Ffloor(i/p)*p) ==
Til(i) = 1.005*Til(i);

Til(i-1) = 1.01*Til(i);
Til(i-2) = 1.04*Til(i);
Til(i-3) = 1.04*Til(i);
Til(i-4) = 1.01*Til(i);
Til(i-5) = 1.005*Til(i);
end
end
end
i con2seq(Pil")

— 0
O 0

con2seq(Til")
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Pti = [Pci(d+l:end);Tci(d+1l:end)];
Tti = Tci(d+l:end);
for k=1:d,

Pii{l,k}=Pci{k};
%Pi{1l,k}=0;

end
for k=1:d,
Pii{2,K}=Tci{k}:

end
Donde:
PTi : Patrones futuros para la prediccién
val : Selector del mes a predecir
offset : Factor de incremento de la produccion
Pd : Estructura de patrones futuros para la prediccion
Pii : Estructura de condiciones iniciales para la prediccion

Simulacién de la prediccion

Una vez acondicionados los patrones futuros de la RNA, se procedio
a la simulacién para obtener la data demanda eléctrica predicha en el mes
seleccionado.

El codigo utilizado es el siguiente:

%% Simulaciéon de prediccioén
ypi = sim(nharx_net,Pti,Pii);

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

ni = length(yi);

yfi = yi(l:ni);

TFi = Ymax*cell2mat(Tci(d:ni+d-1));

ei = yFi - TFfi;

tti = 1:ni;

epi = el ./Tfi*100; % porcentaje de error
emsei = sqrt(mse(epi));
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Donde:

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

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

ni : Numero de muestras de ‘y’.

Tfi : Vector de demanda real utilizada en la prediccion.

ei : Vector de error de prediccion.

epl : Vector de porcentaje de error por punto para la prediccion.

emsei : Error cuadratico medio de prediccion.

4.2.2. Entrenamiento de la red

Las redes dinamicas presentan mejores resultados de entrenamiento y
simulacién para el problema de prediccion que las redes estaticas. Los
criterios para la elecciéon de los parametros Optimos son diversos; sin
embargo, debido a la diversidad de sistemas dinamicos y de prediccién, no
existe un criterio unificado. Por tal motivo se utilizara el criterio de prueba y
error, modificando los parametros dentro de rangos normales y
recomendados'.

En el caso de la predicciéon de la demanda eléctrica, los parametros a

modificar son el nimero de capas, nimero de neuronas, numero de delays y

14 Revisar el capitulo 111
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tipo de funciones de activacién. El nimero de épocas de entrenamiento,
permanecera constante'> mientras se eligen los pardmetros.

Las redes dinamicas son entrenadas usando los mismos algoritmos
basados en gradiente que se usan en las redes estaticas (Backpropagation).

A pesar que las redes dinamicas pueden ser entrenadas usando los
mismos algoritmos para redes estaticas, la performance de los algoritmos en
las redes dinamicas puede ser muy diferente, debido a que la gradiente debe
ser calculada de una manera mas compleja. Si se considera una red recurrente
simple, vemos que presenta 2 efectos diferentes en su salida. El primero es el
efecto directo, ya que un cambio en los pesos causa un cambio inmediato en
la salida del tiempo actual. (Este primer efecto puede ser calculado usando el
algoritmo estandar backpropagation). El segundo, es un efecto indirecto,
debido a que algunas de las entradas de la red, son funciones de los pesos.
Para calcular este efecto indirecto, se deben usar algoritmos backpropagation
dindmicos, lo cual presenta un costo computacional mucho mas alto.

Ademas los algoritmos backpropagation dinamicos toman mas
tiempo para el entrenamiento. Otro punto adicional, es el cilculo de los
errores que es mucho mas complejo. Esto sugiere que se necesita entrenar
muchas veces antes de obtener un resultado éptimo.

De acuerdo al algoritmo de entrenamiento de la RNA, establecido a la
seccion anterior 4.2, ‘Programacion de la RNA’, se procedié a modificar los

siguientes parametros de la RNA NARX, de tal manera que se pueda

15 El niimero de épocas utilizado es 50. En el mddulo de prediccidn propiamente este valor sera
estandar, sin embargo existira la posibilidad de entrenar nuevamente la red, afiadiéndole 50 épocas
mas por cada vez que se le solicite.



observar su performance y error de entrenamiento. Los parametros
modificados son los siguientes:

e Numero de capas

e Numero de neuronas por capa

e Numero de delays

e Funciones de activacion

Tabla 4.1
Parametros a modificar en el entrenamiento
Parametro Simbolo
NUumero de neuronas capa 1 S1
Numero de neuronas capa 2 S2
Numero de delays d
Funcién de activacion capa 1 FAL1
Funcién de activacion capa 2 FA2

Elaboracion: Propia
I

El numero de épocas se considerara constante e igual a 50, debido a
que en todas las performances de entrenamiento, el error cuadratico medio se
estabiliza entre las épocas 20 y 30. El error puede disminuir si se aumentan el
numero de épocas a 100 o 200; sin embargo, esto no serfa recomendable, ya
que se puede producir un sobre-entrenamiento, el cual resultarfa muy
perjudicial en prediccion.

A continuacion se muestran los resultados de los distintos

entrenamientos, asi como sus respectivos errores:
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‘tansig’. Herramienta: Matlab
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(b) Curva de entrenamiento con 1 capas de neuronas, 2 delays y funciéon de activaciéon
‘tansig’. Herramienta: Matlab
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(c) Curva de entrenamiento con 2 capas de neuronas, 2 delays y funciones de activacion

‘tansig’. Herramienta: Matlab
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(d) Curva de entrenamiento con 2 capas de neuronas, 4 delays y funciones de activacion
‘tansig’. Herramienta: Matlab
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(e) Curva de entrenamiento con 2 capas de neuronas, 6 delays y funciones de activaciéon

‘tansig’. Herramienta: Matlab
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(f) Curva de entrenamiento con 1 capas de neuronas, 6 delays y funciones de activacién
‘logsig’. Herramienta: Matlab

10 0 2 logsig - 0.3141 %

(g) Curva de entrenamiento con 1 capas de neuronas, 2 delays y funciones de activacion
‘logsig’. Herramienta: Matlab

20 0 2 logsig - 0.3528 %

(h) Curva de entrenamiento con 1 capas de neuronas, 2 delays y funciones de activacién
‘logsig’. Herramienta: Matlab
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(j) Curva de entrenamiento con 2 capas de neuronas, 2 delays y funciones de activaciéon
‘logsig’. Herramienta: Matlab

Figura 4.13
Curvas de entrenamiento

A continuacién, se muestran los resultados del entrenamiento, para

los diferentes parametros estudiados.



Tabla 4.2
Curvas de entrenamiento

S1 S2 d FA1 FA2 emse

10 5 2 logsig logsig 0.4399 %
8 0 2 logsig - 0.4229 %
20 0 2 logsig - 0.3528 %
10 0 2 logsig - 0.3141 %
10 0 6 logsig - 0.3915 %
10 5 6 tansig tansig 0.6595 %
10 5 4 tansig tansig 0.4535 %
10 5 2 tansig tansig 0.3916 %
10 0] 2 tansig - 0.3392 %
16 8 2 tansig tansig 0.2769 %

Elaboracion: Propia

Como se observa, en algunos casos al aumentar el valor del
parametro, el error aumenta, a pesar de su alto costo computacional. Sin
embargo, para los parametros elegidos en el acapite 4.1.1, vemos que se
obtiene una mejor performance en entrenamiento.

El resultado obtenido de entrenamiento, es el siguiente:
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Figura 4.14
Entrenamiento de la RNA NARX con los parametros 6ptimos
Elaboracion: Propia

Al modificar los parametros de entrenamiento para la red neuronal
NARX, no se observa gran variaciéon entre los resultados obtenidos para el
error cuadratico medio, cuyos valores oscilan entre 0.28% y 0.65%. Por lo
tanto la elecciéon de parametros se realizé teniendo como criterios el minimo
error y el minimo costo computacional.

Los parametros seleccionados, que presentan el menor error
cuadratico medio (0.2769%) de las 10 pruebas realizadas, son: 2 capas ocultas
de 16 y 8 neuronas respectivamente, 2 delays y funciones de activacion
‘tansig’. Sin embargo, cabe recalcar que para 1 capa oculta de 10 neuronas, 2
delays y funcién de activacion ‘logsig’, se obtiene un error de 0.3142%, el cual
es muy parecido al error minimo, pero con mucho menor costo
computacional tanto de entrenamiento, y por ende para simulacion. Este

conjunto de parametros se tendra en cuenta como herramienta de respaldo.
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4.2.3. Interfaz grafica

Caracteristicas principales
El disefio de la interfaz, se ha basado en los requerimientos
especificos de informacién, asi como en la tendencia de prediccion necesaria.

Los requerimientos de informacién son:

e Mes de prediccion.

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

e Energia consumida en el mes.

¢ Demanda maxima del mes.

e (argos o pagos diferenciados por consumo y demanda base y
adicional.

e (Cargos o pagos finales.

En el caso de la prediccion, se ha considerado un botén para el
entrenamiento de la red neuronal artificial disefiada en la seccion 4.1 y
programada en la seccion 4.2. Este boton, no sélo creara y entrenara la red
neuronal artificial, sino que permitirA un nuevo entrenamiento si los
resultados no son satisfactorios.

Para el caso de los cargos o pagos a realizar por consumo y demanda,
se ha creado la funcién pago.m, basada en el capitulo II. Esta funcion extrae,

una vez obtenida la demanda, los cargos por energia y potencia, base y
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adicional, disgregados, asi como el valor o pago final de la Fundicién Ilo, por

concepto de consumo y demanda de energia eléctrica.

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

(mean square error - MSE):

N A
2(y-y)’
MSE="
N

4.1

Para el disefio de la interfaz grafica, se ha utilizado la herramienta

GUIDE de Matlab. Para acceder a esta herramienta, se tipea ‘guide’ en el

escritorio del software, y se selecciona Blank GUI (Default), tal como se

muestra en el Figura 4.15.

o
GUIDE Quick Start

Create Mew GLI | Open Existing GUI

GUIDE templates

ol Blank GUI (Defaulty

o\ GUIwith Uicontrols

ol GUIwith Azes and Menu
@k Modal Guestion Dialog

Freview

BLANK

[ 5ave on startup as:

’ Ok ” cancel ” Help

Figura 4.15
Ventana inicial de la herramienta GUIDE de Matlab
Fuente: Matlab
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Una vez con la ventana de disefio abierta, se procede a elaborar la
pantalla de trabajo, colocando y ordenando los objetos necesarios, tal como
se muestra en la figura 4.16.

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

1 cuadro grafico (Axesl) para la demanda de entrenamiento y

prediccion.

e 1 cuadro grafico (Axes2) para el error de entrenamiento y prediccion.

e 1 bot6én (Push Buttom1) para la creacion y entrenamiento de la RNA.

e 1 menu desplegable (Pop Up Menu 1) para la selecciéon del mes a
predecir.

e 10 cuadros de texto (Static text) para los datos relevantes, tales como

energfa consumida en el mes, demanda maxima y cargos o pagos.
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Figura 4.16

Pantalla de disefio de la interfaz grafica
Elaboracion: Propia. Herramienta: Matlab

Programacion de la interfaz

Una vez disefiada la interfaz grafica, se programan los objetos

individualmente y se procede a realizar los enlaces entre ellos.

En la Figura 4.17, se muestra la pantalla de programacion de la

interfaz. El c6digo usado trabaja con una programacion orientada a objetos,

pero con la cualidad de aprovechar al maximo toda la potencia en calculos

matriciales y optimizacion de memoria de Matlab.
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Editor - C:\FRANCO 2007\Southern'\Proyecto energia\Prediccidn\Programacidnimod_pred1.m [._][E]m
File Edit Text Go Cell Tools Debug Desktop Window Help ‘!l?' X
Dl B oc (S e f 88 BB BB | sto[oe ] BHODHE=O
(85218 - [0 |+ | =11 x| Hak|O

1 %% MODULO DE PREDICCION DE DEMAWDA ELECTRICA & O

2 %% PROYECTO DE GESTION DE DEMAWDA Y COHNSUMO DE LA EHNERGIA ELECTRICA

3 %% PARA LA FUNDICION ILD =
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14 % function named CALLEACK in MOD_PRED1.M with the given input arguments.

15 %

16 £ MOD_PREDL('Propercy','Value',...) creates & ney HOD_PREDL or raises the ]
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22 % *See GUI Cptions on GUIDE's Tools menu. Choose "GUL allows only one |
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24 %
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26
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Figura 4.17
Pantalla de programacion de la interfaz grafica
Elaboracion: Propia. Herramienta: Matlab

Con la interfaz programada y con los algoritmos de creacion,

entrenamiento y simulaciéon de la red neuronal afadidos, procedemos a

correr, el médulo de prediccion, presionando el botén Run, tal como se

muestra en la Figura 4.18.
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4

ﬁ mod_pred1.fig
File Edit Wiew Layout Tools Help

0= & B % 9
| e
m MODULO DE PRI

Figura 4.18
Pantalla para correr el moédulo de prediccion
Elaboracion: Propia. Herramienta: Matlab

Otra forma de correr el médulo es escribiendo el nombre del archivo,

en el escritorio de Matlab'®:

>> mod_predl

En la Figura 4.19, se muestra la pantalla inicial de trabajo del médulo

de prediccion de demanda eléctrica:

16 No se debe olvidar ubicar correctamente la ruta de la carpeta de trabajo donde se han guardado
los archivos .m y de entrenamiento.
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Figura 4.19

Pantalla inicial del mé6dulo de prediccion
Elaboracion: Propia. Herramienta: Matlab

Una vez con la pantalla de trabajo abierta, como primer paso, se

procede a crear y entrenar la RNA NARX. Para esto, se presionara el boton:

‘Creacion y Entrenam. RNA’.

Creacidn y Entrenam. RMNA
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Figura 4.20

Pantalla del médulo de prediccion luego del entrenamiento
Elaboracion: Propia. Herramienta: Matlab

Con la red entrenada y con el porcentaje de error validado (para
entrenamiento) menor a 2%, se procede a seleccionar un mes del menu

desplegable para su prediccion y obtencion de variables.

— Mes

Agosto 07 ¥

Agosto 07
Setiembre OF
Octubre 07
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4.3.

VALIDACION

4.3.1. Plan de pruebas

La metodologia para realizar las pruebas, se realiz6 considerando la
disponibilidad de las fuentes, la facilidad de su acceso y la capacidad de
manejo de bases de datos. En el caso del servidor IION, se almacenan los
datos de demanda validados por el area de Sistemas de Potencia; sin
embargo, su capacidad de almacenamiento es limitada, por lo que se tomara
la data diariamente. En el caso del servidor Wonderware, se tiene un manejo
de datos mucho mas versatil, ya que trabaja con bases de datos SQL, por lo
que la toma de datos puede realizarse en cualquier momento; sin embargo,
esta data es tomada con medidores propios de SPCC, que no son
considerados en la facturacién final, por lo que se le tiene que validar con los
reportes mensuales de Sistemas de Potencia, que trabajan con un medidor
diferente, el cual es compartido con Enersur. La metodologia es la siguiente:

e Cargar la data del servidor IION, diariamente a la base de datos del
modulo de prediccion.

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

e Cargar el reporte de consumo de energfa del area de Sistemas de
Potencia, mensualmente y validarla con la data recogida en la base

de datos.
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e Realizar la prediccion de demanda de los préoximos 3 meses, cada

15 dias.
e Realizar la validacion de la prediccion, todos los lunes entre agosto

y septiembre.

La predicciéon y la validacion se realizaran en las fechas donde ya se
cuente con la cantidad de data adecuada y verificada.

Las fechas para la toma de datos y las predicciones, se encuentran en
la Tabla 4.3.

Tabla 4.3
Cronograma de toma de datos para la validaciéon

Servidor Servidor Reportes
Fecha Wonderware | Sistemas |Prediccion | Validacion
IION -
(A.Factory) Potencia

X X

01-Ago
02-Ago
03-Ago
04-Ago
05-Ago
06-Ago
07-Ago
08-Ago
09-Ago
10-Ago
11-Ago
12-Ago
13-Ago
14-Ago
15-Ago
16-Ago
17-Ago
18-Ago
19-Ago
20-Ago
21-Ago
22-Ago
23-Ago
24-Ago
25-Ago

XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX
>
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X
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X

X

X
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4.3.2. Contrastacion de resultados

De acuerdo al cronograma presentado en el acapite anterior, para
realizar la validacién del médulo de prediccion, se llevo a cabo la prediccion

de la demanda eléctrica para el mes de octubre del 2007.



En la Figura 4.21 se muestra el comportamiento de la demanda

predicha para el mes de octubre 2007.

nmud_predI E] =

PROYECTO DE GES’T!O-N DE CONSUNO ¥ DERNDA
DE LA ENERGIA ELECTRICA PARA LA FUNDICION it Q

%= SOUTHERN COPPER _ . -
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[T T DR 29739639.62 ron @ I
Energ.Adic. (3): 77131786 Copacidad (3):  Wikyal RT
) Demand. méx (070 [EPITTNE] Capac Bisse () 447939.76
o (%) CRICTN 2283603.54
Capac Adic. (5] 185007 .81
Ertrenar hueysmente Prediccion de demanda Qclubre 2007
45F ‘ ' ‘ : '
40 H I
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=
=
b (UENCOUE 39484.00
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i
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&

Figura 4.21
Demanda predicha Octubre 2007

Ia data obtenida para la validacién es la data oficial del servidor
IION, y que consta en los reportes del departamento de Sistemas de
Potencia.

Para la validacion del modulo se utilizé el error cuadritico medio. El

error cuadratico medio en porcentaje se define como:

2

[P
27

- r.
%e,  =————"—x100
N

rms

4.2

Donde:
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pi : Dato simulado
f; : Dato real
N : Numero de muestras

La Tabla 4.4 muestra el error cuadratico medio de toda la serie de

datos, obtenida de acuerdo a la ecuacion 4.2.

Tabla 4.4
Etrror cuadratico medio

Mes %erms
Oct-07 0.4862%

Se debe tener en cuenta, que este error se ha tomado considerando
una produccién constante y que no han existido caidas o paradas en las
plantas.

Por tal motivo, en las Tablas 4.5 y 4.6 se muestra el error de energfa y
demanda total del médulo de prediccion, en la cual si existieron paradas o

caidas de planta.

Tabla 4.5
Validacion en consumo eléctrico total (total mensual)

MeS Epredicha (KWh) Ereal (KWh) %erl’or
Oct-07 29,239,640 28,336,177 3.09%
Tabla 4.6

Validacién en demanda eléctrica total (maximo mensual)

MeS Dpredicha (KW) Dreal (KW) %eI’I’OI‘

Oct-07 42,089 42,569 -1.14%




4.3.3. Monitoreo

Una vez validado el médulo predictor, el monitoreo es el paso final
para el control de la demanda eléctrica en una planta industrial. Para este fin,
se puede seguir el plan previamente desarrollado, de tal manera que se tenga
un margen de error relativamente confiable y que permita tomar las
decisiones adecuadas y la planificaciéon adecuadas, de acuerdo a la evolucion

del consumo y sus costos correspondientes.
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CAPITULO 5
MODULO DE SIMULACION

El funcionamiento de los procesos industriales ha cambiado drasticamente en
las dltimas décadas. Este cambio se da principalmente debido a la evolucién de la
tecnologia de las computadoras. La automatizacién de los procesos ha provocado un
aumento de la productividad de algunos sectores industriales, obligando a la industria
a adaptarse a las demandas de mercado y aumentar su competitividad (Backx, 1993).

Para aumentar la competitividad ha sido necesario desarrollar nuevas técnicas:
métodos y herramientas que permitan maximizar la eficiencia de los procesos,
desarrollando controladores de gran calidad, y maximizar la flexibilidad de los
procesos con el menor ajuste de la maquina. Para ello es imprescindible conocer el

comportamiento dinamico del proceso, principalmente de las partes criticas.

5.1. FUNDAMENTOS

En la actualidad, cada vez mas, el trabajo de un ingeniero consiste en la
realizacion de modelos matematicos de los procesos estudiados (Ljung, 1994). Los
modelos son utilizados en areas tan distintas como: bioingenierfa, construccion,

economia, meteorologia, procesos quimicos, etc. El campo de utilizaciéon de dichos



modelos es muy amplio, caben destacar aplicaciones como: control, supervision,
prediccion, simulacion, optimizacion, etc.

Segun Seborg (1996), las estrategias actuales de disefio de controladores
pueden clasificarse en dos grupos: control convencional y control avanzado. El
control convencional consistente en el control: manual, PID, de relacién, en cascada,
en avance o retardo de fase. Segin dicho autor el 90% de los controladores de
procesos industriales son actualmente controladores convencionales. Las estrategias
de control avanzado se subdividen en tres grupos: técnicas de control convencionales
(control desacoplado, control selectivo, control con compensacion de retardo puro),
técnicas de control basadas en modelos numéricos (control predictivo, control
adaptativo, control robusto, control con modelo interno) y técnicas de control
basadas en conocimiento (sistemas expertos, control neuronal, control fuzzy). Tanto
para la utilizacién de técnicas de disefio convencionales como técnicas avanzadas y
especialmente las basadas en modelos, es necesario un modelo numérico preciso del
proceso estudiado.

Cabe comentar también, que los procesos industriales estan sujetos a severos
requerimientos de eficacia, disponibilidad y seguridad. La complejidad de los mismos
crece constantemente y esto hace necesario el desarrollo de herramientas automaticas
de ayuda al operador humano: los sistemas de supervision.

Entre las tareas de este tipo es necesario destacar las tareas destinadas a la
deteccion y diagnéstico de fallos. Con una rapida deteccion de los fallos se puede
evitar desde una pérdida de prestaciones hasta un deterioro del sistema con
consecuencias que pueden ser catastréficas para el propio sistema e incluso para el

personal de la planta. Los sistemas de deteccion de fallos se basan en la obtencién de
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sintomas, de sefiales indicadoras de fallos, y su analisis para indicar la posible
existencia y localizacion de dicho fallo. Uno de los métodos utilizados para ello es la
comparacion del proceso con un modelo de simulacién, son los métodos
denominados diagnostico basado en modelos como en Iserman (1984) y Gertler
(1998).

Principalmente, por las dos razones expuestas anteriormente: disefio de
controladores y métodos de deteccion de fallos, es necesario disponer de un modelo

matematico que se ajuste al comportamiento del sistema eléctrico a optimizar.

5.2. ESTRUCTURAY CLASIFICACION DE MODELOS

5.2.1. Aspectos generales

Se denomina identificacion a la técnica de construir un modelo a
partir de las variables medidas del proceso: entradas o variables de control,
salidas o variables controladas y, posiblemente, perturbaciones. En principio
y con el objetivo de modelizar se pueden proponer tres formas distintas de

utilizar los métodos de identificacion:

o Hacer distintas aproximaciones para estructurar el problema:
seleccionar las sefiales de interés, observar la dependencia entre ellas,
estudiar el grado de linealidad del proceso.

o Construir un modelo que describa el comportamiento entre las

entradas y las salidas, prescindiendo del comportamiento fisico. Hay
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distintas formas de abordar el problema, segin se consideren
modelos no paramétricos o modelos paramétricos.

o Utilizar los datos para determinar los parametros no conocidos del
modelo fisico obtenido a base del estudio de propiedades y leyes
fisicas del proceso estudiado. En este caso se habla de modelos
‘tailor-made” de los cuales se debe estimar solamente los valores
de los parametros no conocidos. Para ello se recurre a ensayos de
comportamiento o pruebas fisicas y/o a la utilizacion de técnicas de

optimizacion.

Esta modelizacion se basa en las dos primeras
Otro aspecto a tener en cuenta serd el tipo de modelo matematico
que se pretende identificar. Hay varias formas de catalogar los modelos
matematicos (Ljung, 1994): deterministas o estocasticos, dinamicos o
estaticos, de parametros distribuidos o concentrados, lineales o no lineales, y
de tiempo continuo o tiempo discreto. Los tipos de modelos que se utilizaran
en esta tesis seran:
. Deterministas, ya que se quiere estudiar la relacién entre la entrada
y la salida con una parte no modelizable o no conocida (estocastica);
o Dinamicos, porqué el objetivo es conocer el comportamiento
dinamico de un proceso;
. De parametros concentrados, no se considera la variaciéon en

funcién del espacio;
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Lineales o no lineales, se hard mayor énfasis a las técnicas de
identificacién de modelos lineales, comentado algunas técnicas para

ser utilizadas en el caso de sistemas no lineales;

o Tiempo continuo o tiempo discreto, se propone describir
técnicas para la identificacion de modelos en tiempo discreto y
continuo.

Se deben dejar claros varios aspectos en cuanto a la construccion de
un modelo:

° Un modelo se desarrolla siempre a partit de una serie de
aproximaciones e hipédtesis y, por lo tanto, es una representacion
parcial de la realidad;

o Un modelo se construye para una finalidad especifica y debe ser
formulado para que sea util a dicho fin;

o Un modelo tiene que ser por necesidad un compromiso entre la
simplicidad y la necesidad de recoger los aspectos esenciales del
sistema en estudio.

5.2.2. Estructura del modelo

Partiendo de la base de que para modelizar un proceso necesitamos

los datos observados, en el caso de un sistema dinamico con una entrada en

el instante t denominada como u(t) y una salida en el instante t denominada

como y(t) los datos seran una coleccién finita de observaciones:

123



Z" ={u(0), y(0), u(@). y(@)....,u(N), y(N); 5.1

El problema de los métodos de identificacién consiste en encontrar
relaciones matematicas entre las secuencias de entrada y las secuencias de

salida. O también, si definimos las observaciones de forma mas general:

z" ={ly(t), o(t)]}; t=1,.N 5.2

lo que preocupa es como determinar Y(N+1) a partir de ¢(N+1). En el
caso de un sistema dinamico, (p(t) contendria la informacién de las entradas

y salidas anteriores a t .

El problema matematico que se formula es la construccion de una

funcién g (t, (p(t)) tal que a partir de ella se puede determinar y(t):

9(t) =0, (t. olt)) 5.3

En general se busca una funcién g que sea parametrizable, es decir
que tenga un numero finito de parametros. A estos parametros se les
denomina con 0. A toda la familia funciones candidatas se las denomina

estructura del modelo, y en general estas funciones se escriben como

On (t, 0, (p(t)). Esta funcién permite calcular el valor y(t):
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y(t)~ g, (t. 6, ¢lt)) 5.4

La busqueda de una buena funciéon se realiza en términos del

parametro 0, y el calculo del valor 8, conduce a:

0, (to(t) =g, (t.6, ) 5.5

Por ejemplo en el caso de una estructura de modelo simple como

ARX de primer orden:

y(t)+ay(t—1)=b,u(t-1)+b,u(t-2) 5.6

la correspondencia con la formulaciéon general serfa:

0= (a’ bl’ bz)
o(t)=(y(t-1) u(t-1) u(t-2)) 5.7
g(t, 8, ¢(t)) = —ay(t —1)+b,u(t-1)+b,u(t - 2)

El ejemplo anterior muestra la formulacién convencional de los
sistemas de identificacién, en que la estructura del modelo se corresponde
con una regresion lineal. En general, la estructura del modelo podria ser
cualquiera, desde regresiones no lineales (caso en que ¢ es no lineal respecto
a 0), modelos tipo tailor-made, a redes neuronales. También podrian

incluirse modelos dinamicos Fuzzy en el caso en que se reemplazara (p(t) y
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2> << 2 <<

y(t) por valores como “el horno esta muy caliente”, “el horno esta tibio”, “el

agua esta hirviendo”, etc.

5.2.3. Modelos paramétricos

La utilizacién de modelos como gN(t,G, (p(t)) indica que se esta

restringiendo a un conjunto pequefio de modelos parametrizados respecto a
0. Un caso interesante es cuando se asume que la correcta representacion del
sistema pertenece a un gran numero de sistemas y que no pueden
parametrizarse con un nimero finito de parametros. Un ejemplo seria el de la
respuesta impulso en donde su modelo corresponde a un numero infinito de

coeficientes. Matematicamente este concepto se representa por:

g (t,67, o(t)) 5.8
d=1
en donde el vector 8 contiene d parimetros. Por supuesto que para cada

conjunto finito de datos Z" se tiene un d < oo . Esta situacién se denomina

no paramétrica. Los modelos no paramétricos se presentan en el acapite 5.3.
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5.2.4. Clasificacion de los métodos de identificacién

paramétrica

1. Principio de identificacion de sistemas

Como se ha comentado en el apartado anterior, el principio de la
identificacién de sistemas dindmicos se basa en buscar g(t, 0, (p(t)) de manera
que:

y(t) proximo a g(t, 6, o(t))

Este principio también incluye el caso en donde ¢ y Yy son valores
no numéricos, en el caso en que “proximo” se defina adecuadamente. Si

consideramos el caso numérico se debe seleccionar 6 = 0 tal que:

Vy (G)Z;gY(t)—g(t,O, o(t)) 5.9

L. . . 2 .
se minimiza considerando alguna norma ||, por ejemplo: HSH 2‘8‘ , siendo:

(t,6) = y(t)-g(t. 6, o(t)) 5.10

Este caso origina una familia de métodos de identificacion

denominados “métodos de prediccion del error”.



2. Clasificacion de los métodos de identificacion
Son varios los criterios a partir de los cuales clasificar los métodos
de identificacion (Iserman, 1980). Se pueden considerar en primer lugar unos
aspectos practicos:
a) error entre proceso y modelo;
b) algoritmo utilizado;

¢) secuencia de evaluacién o procesada de las medidas.

a) Evaluando el error entre el modelo y el proceso se puede diferenciar entre
ecuacion de error y error en la sefial de salida. El primero se suele utilizar
cuando se dispone de un modelo con una funcién de pesos, y la segunda si se
dispone de una funcién de ecuaciones diferenciales y/o funciones de
transferencia. Para ilustrar la diferencia entre ambas aproximaciones

consideremos las siguientes estructuras de modelo:

- estructura ARX:  y(t)+ay(t—1)=b,u(t-1)+b,u(t—2)+v(t) 5.11

b, +b,q™*

t-1 t 5.12
-y

- estructura OE: y(t) =

donde y(t) es la medida de la salida del sistema, u(t) es la medida de la

entrada del sistema mientras que V(t) es el término perturbacion (ruido, sefial

no conocida). Dependiendo de la estructura del modelo, la estimacién de la

sefal error sera:

128



- Ecuacién del error, estructura ARX, calculado por la expresion:

g(t) = y(t)+ay(t—1)+b,u(t—1)+b,u(t —2) = v(t) 5.13

donde tanto el histérico de las entradas como salidas influyen en el calculo

del término errot.

- Error en la salida, estructura OE, calculado por:

-1
g(t)= y(t)_m u(t—1)~ v(t) 5.14
1

en donde el error o residuo solo esta afectado por el histérico de las entradas.

b) Con respecto a los algoritmos utilizados en los métodos de identificacion,
se puede distinguir entre algoritmos recursivos o algoritmos no
recursivos. En el primer caso la estimacion de los parametros se realiza
después de cada nuevo conjunto de datos, utilizando el valor de los
parametros estimados con un conjunto de datos como punto de partida para
la estimacion de los parametros para el conjunto de datos posterior. Con el
algoritmo no recursivo se utilizan secuencias enteras que comprenden todos
los datos almacenados para calcular en un solo paso el valor de los

parametros.

c) Con el hecho de disponer de un ordenador para realizar la identificacion

del modelo, podemos distinguir entre dos formas de acoplar el proceso con
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el ordenador, son las denominadas: operaciéon on-line (acoplamiento
directo) y operacion off-line (acoplamiento indirecto). En el caso off-
line se almacenan los datos adquiridos del proceso y posteriormente se
transfieren al ordenador para ser evaluados y procesados. Ya que este tipo de
identificaciéon se realiza sobre un conjunto de datos, puede considerarse
como un proceso en lote (batch processing). Cuando se trabaja en on-line
los datos son directamente procesados dando lugar a lo que se denomina
procesado en tiempo real o bacth processing cuando los datos son
evaluados después de realizarse un conjunto de medidas. Las distintas formas

de procesar los datos se describen en la Figura 5.1.

FROCEEO FROCESO
ADQUISICION ORDEHAD OR
DE DATOS
] '
ORDEHAD OR. poas
MODELD
IDENTIFIC ACIEH OFF-LINE DENTIFICACION ON-LINE

EATCH H{iCEES]NG- RE&LT[I\CT’RDCESING

ALGORITMONO RECURSTVO ALGORITMO RECTURSIWO

Figura 5.1
M¢étodos de procesamiento de datos para modelamiento

Los métodos de identificacion pueden clasificarse también en

funcién de los modelos obtenidos, de esta forma podriamos diferenciar entre:
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técnicas de identificacién no paramétricas, obteniéndose modelos no
paramétricos, y técnicas de identificacion paramétricas, que conducen
modelos paramétricos. Dentro de las denominadas técnicas de
identificacion no paramétricas podemos citar como mas importantes:

(1) Analisis de la respuesta transitoria se basa en la obtencién de la
respuesta del sistema a un impulso o a un escaléon. Las sefiales de test a
utilizar en este caso son un impulso o un escalén, respectivamente, y la salida
registrada da el modelo correspondiente.

(2) Analisis de correlacion es un método del dominio temporal, util para
sistemas lineales y con sefiales continuas o discretas. Como resultado del
mismo se obtiene la funciéon de correlacion entre las variables de interés vy,
como caso especial, una funciéon de pesos.

(3) Técnicas frecuenciales que son utilizadas directamente para estimar la
respuesta frecuencial del sistema. Dentro de las técnicas frecuenciales

podemos diferenciar entre el analisis de Fourier y el analisis Espectral.

Todas ellas son aplicables en el caso de considerar procesos lineales
o linealizables. Para su utilizacion no se debe suponer ningun tipo de
estructura para el modelo y los resultados obtenidos son de tipos grafico los

cuales pueden ser mas o menos faciles de interpretar.

En el caso de métodos de identificaciéon paramétricos, se debe

tener en cuenta una cierta estructura para el modelo. Los parametros del
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modelo se calculan minimizando ciertos criterios de error entre el modelo y el

proceso. En general podemos distinguir entre dos tipos de técnicas:

° Técnicas frecuenciales, las cuales minimizan el error entre la
respuesta frecuencial real del proceso y la respuesta frecuencial del
modelo;

° Técnicas temporales, las cuales minimizan el error temporal, error
de prediccion o error de salida, entre el modelo y el proceso.
Forman parte de este grupo los métodos de identificacion

paramétricos clasicos y con redes neuronales.

Ambas pueden ser utilizadas tanto para la estimacion de los

parametros de modelos continuos como discretos.

3. Etapas a seguir en la identificacion de un modelo
En general, las etapas a seguir para identificar un modelo

paramétrico son:

o Disefio del experimento de identificacion. En esta primera etapa
es necesario decidir, entre otros aspectos: el tipo de sefales de
excitacion, el mejor periodo para la adquisicion de datos, la cantidad

de datos necesarios.

o Observaciéon y mejora de la calidad de los datos capturados.

Antes de utilizar los métodos de estimaciéon de parametros es
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necesario: observar y reparar los datos erroneos, filtrar les altas
frecuencias, eliminar offsets y tendencias, etc.

o Determinacion de la estructura del modelo. En esta etapa es
necesario definir el tipos de modelos a utilizar: continuos o
discretos, tipos de ruido, lineales o no lineales, regresiones, redes
neuronales, etc. Y es necesario adoptar un procedimiento para
determinar el orden del modelo.

. Estimacion de los parametros. Etapa la mayoria de las veces muy
relacionada con la anterior, en ella se presenta el problema de decidir
el método o métodos de estimaciéon de parametros que se va a
utilizar para calcular el valor de los mismos. En general se puede
escoger entre dos técnicas distintas: en el dominio temporal y en el
dominio frecuencial.

o Validacion del modelo. Es la etapa en la que debe preguntarse si el
modelo identificado es suficientemente representativo del proceso
estudiado. En el se debe definir un criterio para evaluar la calidad.
Generalmente se dispone de varios modelos candidatos y debe

escogerse uno de ellos basandose en algun criterio.

Actualmente hay muchos programas comerciales de ayuda a
ingeniero en las etapas de identificacion, concretamente en las etapas de
estimaciéon de parametros y evaluacion de las propiedades del modelo

estimado. Hay otras etapas que dependen exclusivamente del usuario



[Ljung94]. En esta tesis se utilizard como herramienta de trabajo el programa

Matlab y concretamente el toolbox de identificacion.

Disefio del experimento y
adquisicion de datos

Observacion y mejora de 1g

¢Es necesario cualidad de los datos

filtrar?

Datos
Meétodos de estimacion Modelo
Determinar la estructura | para el ajuste del modelo
del modelo a los datos v
Validacién del
La estructura del modelo no modelo
es correcta

Datos no 1tiles

. Es el modelo
suficientemente

representativo?

Figura 5.2
Algoritmo general para el modelamiento de sistemas
Fuente: Propia

4. Relacion entre modelos y métodos
Para finalizar con los fundamentos del modelado se podrias remitir a
(Iserman, 1980) exponiendo de forma resumida la dependencia existente

entre la construcciéon del modelo y su objetivo final o aplicacion.
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Tabla 5.1
Ejemplos de la relacion existente entre el objetivo final del modelo
(aplicacion) y las especificaciones del proceso de identificacion.

Objetivo final del modelo,
aplicacion

Tipos de modelos

Requerimientos de
precision del modelo

Meétodo de identificacion

verificacion de modelos
tedricos

lineal,
tiempo continuo,

no paramétrico/

media / alta

off-line.
respuesta transitoria,

respuesta frecuencial,

paramétrico estimacion paramétrica
Sintonia de controladores | lineal, medio off-line.
no parameétrico, respuesta transitoria
tiempo continuo
Ayuda al disefio de lineal, medio estimacion paramétrica
algoritmos de control paramétrico, on-line / off line
(no paramétrico)
tiempo discreto
Control adaptativo lineal, medio estimacion parametrica
paraméirico, on-line
tiempo discreto
Supervision y deteccion linal / no lineal, alto estimacion parametrica

de fallos

paramétrico,

tiempo continuo

on-line

Fuente: Propia

5.3. DISENO

El disefio de un modelo de simulacién depende principalmente del fin que se
le quiera dar. En el caso de este estudio el fin fundamental es la optimizacién del
consumo de energfa, por lo cual se hara especial énfasis en el calculo de la energfa en
funcién de las demads variables. Cabe tener en cuenta, que muchos de errores en el
momento de modelado, se dan debido a que no se tiene su utilidad clara, y se da un
énfasis en demasia en el modelado para control de procesos.

ILa Figura 5.3 muestra un ejemplo de aplicacién de un modelo en una planta

industrial. En este caso se observa cual es la visién global de los modelos en la
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supervision, control y prediccion de la planta, y de qué manera podria interactuar con

el resto de instrumentacion.

If Mode! error is low rules use predictions
to estimate new process setpoints - if not,
don't use

Track & Trend Data and

measure Performance

I key sensor goes down or is not
present at plant, use model estima
as sofl sensors

If process sensors values are
noisy, filter them with moving
averages or complex filters, If not

T 8] use raw value
Filter Data

v

]~

Oxigeno 2
{Planta Industrial)

PID - Stabilize, alarms, monitor, track

Figura 5.3
Modelos en la visiéon global de una planta
Fuente: Metso minerals

Ahora, pasando al ejemplo practico, se definen las areas a simular. La
tundicién de Ilo, presenta 14 areas definidas en el capitulo II. Como se apuntd en su
momento, se seleccionaron para el modelado aquellos procesos de mayor consumo.
Para el resto de procesos se considera un consumo eléctrico constante y periddico.

LLa Tabla 5.2 muestra las plantas simuladas a profundidad.



Tabla 5.2
Plantas simuladas a profundidad

No

Planta

a b~ WNPR

Planta de oxigeno 2
Planta de oxigeno 1
Planta de &cido 2
Planta de &cido 1
Toma de agua de mar

Fuente: Propia

El modelamiento fue realizado por un equipo de trabajo, estando cada planta
a cargo de una persona diferente. Debido a la complejidad de cada uno de los
procesos a modelar, el equipo estaba conformado por un grupo interdisciplinario de

ingenieros, si bien es cierto cada uno estaba a cargo de una planta en particular,

todos podian participar como soporte en el resto de plantas.

En la Figura 5.4, se muestra el diagrama de bloques general utilizado para la

simulacién de la Fundicién de Ilo.
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Figura 5.4
Diagrama de Bloques General de la Fundicion de Ilo

Elaboracién: Propia
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Como el desarrollo del modelamiento total es extenso y diferente para cada
planta, se procedera a explicar como se realizé el modelamiento de la planta de
oxigeno 2 (POX2), replicando su comportamiento para las demas plantas. La planta
de oxigeno 2 es la de mayor importancia, debido a que constituye la de mayor

consumo de toda la Fundicion.

5.3.1. Definicién de fronteras
La planta de oxigeno 2 (POX2) es la planta de mayor consumo de la
Fundiciéon de Ilo. Esta planta esta encargada de destinar los productos de una
planta de separacion criogénica de aire, que pueden ser oxigeno, nitrégeno, y
argdn, se obtienen comprimiendo, purificando, enfriando, licuando, y luego
destilando el aire.
Los principales equipos usados para lograr la separacion criogénica del

aire incluyen:

. Compresor(es) de aire

° Recipientes de purificacion de aire

. Expansor (es) o compander (es)

° Los equipos instalados en cajas frfas.

Ademas, se necesitan equipos auxiliares como sistemas de control,
analizadores, y un sistema de enfriamiento. Se pueden necesitar compresores

de productos, estanques de almacenamiento y vaporizadores.
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Un compresor de aire comprime el aire a la presién requerida por el
proceso de separacion del aire. El aire comprimido contiene impurezas. Agua
y didxido de carbono se eliminan por adsorciéon en los recipientes de
purificaciéon del aire. Los hidrocarburos también se eliminan hasta un nivel
seguro por adsorcion. Los adsorbentes se reactivan para eliminar estas
impurezas, y las impurezas se sueltan en la atmosfera.

El aire limpio seco se envia a las cajas frias, que son estructuras
aisladas que contienen los intercambiadores de calor, las columnas de
destilacion, y otros equipos requeridos por el proceso de destilacion.

El exceso de producto o el producto de respaldo puede almacenarse
en tanques de almacenamiento criogénico para ser usado en tiempos de alta
demanda, periodos inactivos o para transportarlo a otras instalaciones o

clientes.

5.3.2. Definicion de subsistemas

Para definir los subsistemas a ser simulados, se consideré el
diagrama de flujo del proceso, asi como los documentos ya existentes tanto
de la empresa como del vendor que instalé la planta.

La Unidad de Separacién de Aire (ASU) produce oxigeno gaseoso
puro (GOX) usando un proceso de destilaciéon criogénica. Este proceso
implica completar multiples operaciones unitarias.

° Colectivamente, estas distintas operaciones unitarias son:

. Filtraciéon, Compresion y Eliminacion de Calor y Condensado

del Aire Ambiental
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. Purificacion del Aire
. Intercambio de Calor
. Destilacion del Aire
. Refrigeracion

. Entrega del Producto

° Respaldo del Producto

La ASU esta disefiada con una columna de destilacion doble, un
Intercambiador de Calor Principal y otros recipientes y equipos del proceso
que funcionan juntos para producir una corriente continua del producto
oxigeno. Los equipos de la planta también incluyen un Tanque de
Almacenamiento de oxigeno liquido (LOX) y un vaporizador de LOX que
juntos sirven como sistema de respaldo de suministro del producto. En
seguida se da una breve descripcion de las principales operaciones unitarias
en la planta.

La descripcion del proceso se puede seguir en el Diagrama de Flujo

del Proceso de los P&ID.

Generalidades

La planta esta provista de un Sistema Frontal de Adsorciéon para
purificacién y limpieza del aire. El producto oxigeno sera producido por un
ciclo de proceso de ebullicion de LOX, y se entregara desde la planta a la

presion requerida sin bombas de LOX o un compresor de producto GOX.
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Este ciclo de proceso tiene las ventajas de alta confiabilidad, bajo costo de

mantenimiento e instalacién y operacion simple.

Compresion del aire

El aire ingresa a través de dos filtros de entrada (V102 A/B) para
eliminar polvo y material particulado antes de entrar a los Compresores de
Aire Principales (K111 A/B). El enfriamiento del aire del proceso entre
etapas lo proporcionan enfriadores. El aire que sale de los compresores se
enfrfa con alguna eliminacién de agua en la Torre de Lavado (DCAC C161).
La Torre de Lavado esta constituida por dos secciones. La seccidon superior
(Enfriador de Desecho C171) es alimentada con agua frfa para enfriamiento
producida contactando agua de enfriamiento, del circuito cerrado de la
planta, con nitrégeno seco de desecho proveniente de la Caja Fria, en la
Torre Enfriadora de Desecho (C171). La seccion inferior de la Torre de
Lavado es alimentada con agua de enfriamiento del circuito cerrado de la
planta que se mezcla con el agua de enfriamiento entibiada proveniente de la
seccion superior. El agua enfriada de la parte de abajo de la Torre Enfriadora

de Desecho (G171) es bombeada a la parte de arriba de la Torre de Lavado.

Limpieza y enfriamiento del aire

Antes de enfriar el aire a temperaturas criogénicas, se elimina agua y
diéxido de carbono en la unidad purificadora de aire “Temperature Swing
Adsorber” (TSA) C182 A/B. La eliminacién de diéxido de carbono y agua

evita el bloqueo de los equipos criogénicos. La eliminaciéon de impurezas
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resulta en una corriente de aire limpio y seco. El sistema opera en un ciclo
alternado, es decir que un recipiente esta adsorbiendo las impurezas
contenidas mientras la otra esta siendo reactivado con nitrégeno gaseoso de
desecho. El aire instrumental seco requerido durante la operacién normal
también serd proporcionado por este sistema.

Después del Sistema Adsorbedor, la corriente de aire se divide en
dos corrientes. La primera corriente se comprime en el Compresor Booster
(K131) y se enfria en el Postenfriador (E136) antes de ser enfriado en el
Intercambiador de Calor Principal (E201). Una parte de esta corriente a alta
presion se retira del Intercambiador de Calor Principal en un punto
intermedio, se expande por una valvula para producir refrigeraciéon por el
efecto de Joule-Thomson (JT), y se alimenta a la Columna de Baja Presion
(C212) como aire liquido. El resto de este aire se enfrfa mas en el
Intercambiador de Calor Principal, y se alimenta a la Columna de Baja
Presiéon (C211) como una corriente de aire liquido subenfriado.

La segunda corriente de aire del Adsorbedor se enfria en el
Intercambiador de Calor Principal. Una porcién de esta corriente de aire se
retira del Intercambiador de Calor Principal a una temperatura intermedia, se
entrega al Expander (K262) para producir refrigeraciéon y se alimenta a la
parte central de la Columna de Baja Presion (C212). La porcion que queda de
esta corriente de aire del Sistema Adsorbedor se enfria aun mas en el
Intercambiador de Calor Principal antes de alimentarla a la parte inferior de la

Columna de Alta Presién (C211).
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Las necesidades de refrigeracion mas altas se producen durante la
puesta en marcha y el enfriamiento de la planta, cuando se debe eliminar el
calor de la planta y de los equipos calientes, y mientras se acumula un
inventario liquido. Una vez que la planta alcanza su temperatura de
operacion, la refrigeraciéon requerida compensa la produccion de liquido, las
diferencias de temperatura del lado caliente de los intercambiadores

principales y los escapes de calor hacia el exterior.

Columna de alta presion

La alimentacion de aire a la Columna de Alta Presion sube a través
de las bandejas de destilacion y hierve el liquido en las bandejas. El nitrégeno,
mas volatil, se separa del liquido por ebullicién, mientras que el intercambio
de calor latente condensa oxigeno del aire que pasa por las bandejas.

Como resultado de esto, los vapores que suben por la columna
aumentan constantemente su contenido de nitrégeno, mientras que el liquido
en el depésito de la columna se va enriqueciendo con oxigeno. El oxigeno
liquido crudo se retira del deposito de la columna de alta presion y se evapora
rapidamente a la columna de baja presion.

Los vapores enriquecidos con nitrogeno se condensan en el
Rehervidor-Condensador (E213) debido al intercambio de calor con el
oxigeno liquido que se esta evaporando en el deposito de la Columna de Baja
Presiéon. Una parte del nitrégeno condensado vuelve a la Columna de Alta
Presiéon como reflujo. El resto del reflujo de nitrégeno se enfria en el E201

antes de evaporarlo rapidamente a la Columna de Baja Presion.
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Columna de baja presion

La purificacion final del oxigeno se produce en la Columna de Baja
Presion. El proceso de destilaciéon en la Columna de Baja Presion es
esencialmente igual que en la Columna de Alta Presion. El oxigeno liquido en
el depésito de la Columna de Baja Presion, sin embargo, ha pasado por mas
etapas de destilacion y es mas puro.

El producto oxigeno se retira del fondo de C212 como un liquido y
va al Intercambiador de Calor Principal donde se vaporiza y calienta contra el
aire a alta presion antes de salir de la Caja Fria a la presiéon de entrega del
producto. Una pequena parte del oxigeno liquido puede retirarse antes del
Intercambiador de Calor Principal y entregarse al tanque de almacenamiento
de LOX. No se necesita bombeo en este ciclo del proceso para alcanzar la
presion de entrega del producto GOX.

El nitrégeno de desecho se retira de la Columna a Baja Presion y se
calienta en el Intercambiador de Calor Principal antes de salir de la Caja Fria.
Una parte de la corriente de nitrégeno de desecho se usa para la reactivacion
de los Adsorbedores TSA. El resto del gas de desecho se usa para enfriar
agua en la Torre Enfriadora de Desecho (C171) antes de liberarlo a la

atmosfera.

Entrega del producto
El oxigeno retirado del fondo de la C212 como liquido entra al

Intercambiador de Calor Principal, donde se vaporiza y se calienta. Sale de la
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Caja Fria a la presion de entrega del producto. Una valvula controla el flujo

de GOX antes de pasarlo a la tuberfa del producto.

Sistema de respaldo del producto

Una pequefa porcion del oxigeno liquido puede retirarse antes del
Intercambiador de Calor Principal y enviarse al Tanque de Almacenamiento
de LOX. El sistema de respaldo del producto esta constituido por el Tanque
de LOX T622 y el Vaporizador de Producto LOX E641.

El sistema de almacenamiento y vaporizaciéon de LOX esta disefiado
para proporcionar respaldo instantaneo de producto oxigeno cuando sea
necesario. El oxigeno liquido se alimenta automaticamente del Tanque de
Almacenamiento de LOX al Vaporizador de Producto E641 cuando la
presion en la tuberfa lo exige. Este LOX se vaporiza y se calienta por
contacto indirecto con agua de enfriamiento antes de introducitlo en la
tuberfa del producto oxigeno.

Un Tanque de Almacenamiento lleno proporciona respaldo de flujo

de GOX a 1045 TM por dia.

5.3.3. Definicién de variables

La definicién de variables a utilizar, se debe realizar de acuerdo a la
importancia que presenten en el proceso y la posibilidad de su mediciéon. En
el caso de la planta de oxigeno se cuentan con 38 variables principales, 35 de
las cuales presentan sensores. Las variables mas relevantes en la planta de

oxigeno, se muestran en la Tabla 5.3.
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Tabla 5.3

Variables de la Planta de Oxigeno 2

Subsist. H Tipo

o
N° | Variable Descripcion Unidad _§ E -c% E
1 SP1 Set Point Flujo Descarga KNm®/h X | X
2 SP2 Set Point Apertura Valvula LAIR a C211 % X X
3 SP3 Set Point Apertura Valvula LOX a T622 % X X
4 SP4 Set Point Apertura Valvula GOX a consumidores % X X
5 SP5 Set Point Apertura Véalvula GOX a venteo % X X
6 N1 Velocidad del motor de MAC K111 RPM X
7 N2 Velocidad del motor de BAC K131 RPM X
8 F1 Flujo de descarga de aire de las MAC KNm®/h X X
9 F2 Flujo de entrada al TSA del DCAC de aire KNm®/h X X
10 F3a Flujo de entrada al Booster de aire del TSA KNm®/h X X
11 F3b Flujo de entrada a E201 de aire del TSA KNm®/h X X
12 F4 Flujo de entrada a E201 de aire del Booster KNm®/h X X
13 F5 Flujo de entrada a C211 de LAIR del E201 KNm®/h X X
14 F6 Flujo de entrada a C212 de LAIR del E201 KNm®/h X X
15 F7 Flujo de entrada a K262 de aire del E201 KNm®/h X X
16 F8 Flujo de entrada a C211 de aire del E201 KNm®/h X X
17 F9 Flujo de entrada a E201 de LOX de C212 KNm®/h X X
18 F10 Flujo de salida de E201 de GOX a distribucién KNm®/h X X
19 F11 Flujo de salida de K262 de aire a C212 KNm®/h X X
20 F12 Flujo de salida de GOX a consumidores KNm®/h X
21 F13 Flujo de salida de GOX a venteo KNm®/h X
22 F14 Flujo de CLOX de C211 a C212 KNm®/h X X
23 F15 Flujo de LIN de C211 a C212 KNm®/h X X
24 F16 Flujo de LOX a T622 KNm®/h X X
25 Pri Presién de descarga de las MAC barg X X
26 Pr2 Presion de salida del DCAC barg X X
27 Pr3 Presion de salida del TSA barg X X
28 Pra Presion de descarga del Booster barg X X
29 T1 Temperatura de descarga de las MAC °C X X
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30 T2 Temperatura de salida del DCAC °C X X
31 T3 Temperatura de salida del TSA °C X
32 T4 Temperatura de salida del Booster °C X X
33 P1 Potencia de las MAC KW X X
34 P2 Potencia del calefactor del TSA KW X X
35 P3 Potencia del Booster KW X X
36 P4 Potencia del Expansor KW X X
37 P Potencia Total KW X X
38 E Energia mensual KwW X X

Fuente: SCC. Elaboraciéon: Propia

Estas wvariables han sido

consideradas teniendo en cuenta su

relevancia en el proceso, los lazos de control y la interacciéon con el horno

ISASMELT, principal cliente de la planta.

5.3.4.

Analisis de caso de uso

La planta de oxigeno 2 consume 9,504,000 KWh mensual, lo cual

representa el 33.19% de energifa total de la Fundicién Ilo. Ademas presenta

una demanda media de 13.2 MW y una demanda maxima mensual de 14.35

MW. En la Figura 5.5 se muestra la evaluaciéon de su demanda en un dia de

operacion normal.
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(20/08/2007 03:58:09 a.m.) 12652 kiN

(20/08/2007 08:35:49 p.m.) 14414 kW 1762 kW (0 days, 16:37:40)
20000

I | N O O O O 1O ) O

Demanda POX2 (KW)

0 T T T T
12:00:00 a.m. 04:M7:5% a.m. 09:35:59 a.m. 02:23:59 p.m. 07:11:59 p.nt. 11:59:59 p.m.
20/08/2007 2040842007 20/08/2007 20/08/2007 20/08/2007 20/08/2007

TINSQLFN:AG11_MER_4_014KW [Cyclic]

Figura 5.5
Demanda (KW) de 1a POX2 en un dia de operaciéon normal
Fuente: SCC (Active Factory. 20 agosto 2007)

Esta curva es continua durante todo el mes, asi el horno ISA y las
demas plantas dejen de operar. Actualmente la demanda de oxigeno es
intermitente y depende de la disponibilidad del horno ISA, tal como se
muestra en la Figura 5.6. Sin embargo, la produccién de oxigeno sigue
estando en sus niveles maximos no habiendo la posibilidad de regulaciéon de
este flujo, como se ve en las lineas verticales roja y azul del mismo grafico,
donde a pesar que el requerimiento en la lanza del ISA sea nulo, la
produccién sigue estando en sus niveles maximos de 31,145 Nm’/h de

oxigeno al 95% de pureza.
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(29/08/2007 10:10:06 a.m.} 31117 Nm3/h

(09/08/2007 04:44:18 p.m.) 31145 Nm3/h 28 Nm3/h (19 days, 17:25:48)
50000 ! 1
| 1

Demanda ISA(Nm?3/h) GOX de POX2 (Nm?¥h) GOX de POX1 (KSFCH) |

i I A M

15‘[!3.2|

A i MBI e
0.0 j
0 T T T T
01/08/2007 07f08/2007 13/08/2007 19f08/2007 25/08/2007 31/08/2007
12:00:00 a.m. 02:23:5% a.m. 04:47:59 a.m. 07:11:5% a.m. 09:35:5% a.m. 11:59:5% a.m.
Figura 5.6

Balance de oxigeno de la fundicion Ilo
Fuente: SCC (Active Factory. Agosto 2007)
Elaboracion: Propia

Las razones de la continuidad en la operacion de la POX2, se dan
debido a la dificultad de puesta en marcha ya que se trabaja con temperaturas
de criogenizacién, motivo por el cual solo se la apaga en periodos grandes de

pata de produccién (ref. 07/08/07 — 12/08/07, Figura 5.0).
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5.3.5. Modelo matematico

El modelamiento matematico es una de las etapas mas importantes
en el desarrollo de la tesis. Tal como se defini6 en la Seccién 5.1.
Fundamentos, los modelos son muy variados y dependen de una gran
cantidad de factores: tipo de ecuaciones (diferenciales, ordinarias, grado), tipo
de software, poder computacional, capacidad de conexion a la red industrial.
Sin embargo, el punto principal a ser tomado en cuenta al momento de la
realizacién de un modelo, es la efectividad del mismo. Es decir, cuan bien
sigue el modelo a la realidad, teniendo en cuenta que por mas perfecta que
sea ]a matematica y el analisis del mismo, siempre van a existir perturbaciones
que pueden cambiar totalmente los parametros seleccionados, las condiciones
iniciales y el sistema en si. Por tal motivo, se debe cuidar que el modelo sea
robusto para un amplio espectro de data de entrada, tal como lo haria el
sistema en la realidad. Esto significa una gran cantidad de pruebas, y diversos
modelos, luego del analisis matematico inicial. A continuacion se presenta el
modelamiento para el caso tratado en la tesis.

De acuerdo a la planta seleccionada para su modelamiento (Planta
de oxigeno 2), se definieron las principales equipos y procesos involucrados
en el consumo eléctrico. Para calcular la potencia total (KW) de la POX2 en
funcién de tiempo, se requieren conocer que potencias la conforman. En la
Tabla 5.4, se muestran los equipos que demandan potencia eléctrica, asi como

sus respectivos valores de potencia y energfa.
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Tabla 5.4

Equipos eléctricos de la POX2. Consumos, demandas y cargo

153

Equipo/Planta KW KWh Variable
POX2 13,200 9,504,000 P
MAC K111 A 5,700 4,104,000 Pla
MAC K111 B 5,900 4,248,000 P1b
BAC K131 1,400 1,008,000 P3
Expansor K162 (500) (360,000) P4
Bombas CW 372 267,840 P5
Calefactor (TSA) 1,755* 236,925 P2

Fuente: Planos de cada equipo (SCC)

Elaboracion: Propia

Donde:
e MAC : Compresor Principal K111
* BAC : Compresor Booster K131

* Bomb. CW :Bombas para agua de enfriamiento

e TSA : Absorbedores

Por lo tanto, de la definicion de variables realizada en el item 4.1.3.,

la potencia total de la POX 2, sera:

P=P,+P,+P,+P; +P, +P;

5.15

El objetivo ahora es encontrar las relaciones de proceso y control

que influyan en la variacién de cada uno de los elementos que conforman la

potencia final (KW) en el tiempo.
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Debido a que las compresoras MAC (Main Air Compressors), son
los equipos de mayor demanda y consumo eléctrico, se realizard un estudio
detallado de la influencia de las variables de proceso en sus potencias Pi, y
Ps.

En el caso de las compresoras y de acuerdo a las tablas de
fabricante, la potencia eléctrica'’, varfa de acuerdo al flujo de descarga. Sin
embargo, debido a la falta de un flujémetro dedicado a cada compresor, se
obtuvo la potencia de acuerdo al flujo de ingreso, el cual viene dado por el
porcentaje de apertura de las valvulas IGV (Inlet Ga Valves). En la Figura
5.8, se muestra la variacion de la potencia y de los porcentajes de apertura de

las IGV en un dia normal de operacion.

17 Notese que se habla de potencia eléctrica y no de potencia en el freno, que es la que
normalmente se presenta en los datos de fabricante.
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== Potencia total POX2 (KW)
=== Potencia MAC A (KW)

Potencia MAC B (KW)
== Apertura IGV B (%)

== Avertura IGV A (%)
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08f10/2007 08/10/2007 09/10/2007 09/10/2007 10/10/2007 10/10/2007
[HIDDEN] 172.17.32,18:FIC-440096 [Cydlic
Figura 5.8

Potencia y porcentaje de apertura de las IGV de las Compresoras

MAC en el tiempo
Fuente: Active Factory

En la Figura 5.9, se muestra la relacion entre el porcentaje de

apertura de las IGV y la potencia. Notese, que existe una gran dispersion

entre los valores muestreados; sin embargo, se puede distinguir en promedio

una tendencia lineal. Por lo cual podemos concluir que la potencia eléctrica

varfa de manera proporcional al porcentaje de apertura de las IGV.



Potencia vs. Apertura de IGV de las MAC's

G300

6100

3500

¥ = 18.027x + 4484.7

Potencia (KW)
n
n
=
=

R = 06223
5300
3100
4900
4700
4500 T T T T T
39 64 a9 74 79 g4

Apertura |GY (%)

Figura 5.9
Potencia vs. porcentaje de apertura de las IGV de las Compresoras MAC
Fuente: Active Factory (Query). Elaboracion: Propia

La ecuaciéon matematica que relaciona a la potencia eléctrica y el
porcentaje de apertura de las IGV de las MAC, se obtuvo de una regresion

lineal y es la siguiente:

P, =18.027H, + 4484

P, =18.027H, + 4599 516

Donde:
F, =K(H,+H,) 517

En este analisis, se basa la propuesta de ahorro 3, en la cual se

propone configurar adecuadamente los lazos de control para llevar las
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variables de proceso (flujo y presién de descarga) a las condiciones de disefio;
es decir, 72,248 Nm’/h y 4.66 barg.

La variable critica a controlar en el caso de las compresoras es la
presion de descarga, la cual debe estar en 4.66 barg 6 5.66 bara
aproximadamente. Por tal fin, al realizar cualquier modificaciéon en los
compresores, se debe tener presente su influencia en dicha variable. Luego de
los estudios e investigaciones realizadas en los ultimos articulos e
investigaciones para compresores centrifugos, se selecciona la relaciéon cibica

de Moore y Greitzer, para determinar la influencia del flujo masico (M) y la

velocidad del motor (N) en la presiéon de descarga. Se tiene la siguiente

ecuacion:

TN O R B

Los parametros Ap.(O,N), H, y W estan definidos en la Figura 5.10.
Para que la ecuacién 1 sea mas simple, se la puede aproximar en la nueva
relacién cubica:

Ap.(m_,N)=a,(N)+a,(N)m? +a,(N)m? 5.19

c? o}
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Figura 5.10
Curva caracteristica de un compresor centrifugo
Fuente: Centrifugal Compressor Surge. Modeling and Identification for Control
(setiembre 2007)

Como se observa los parametros ao(IN), 22(N) y a3(IN) son funciones
de la velocidad del motor. De acuerdo a Van Helvoirt'™ (2007), dichos
parametros se pueden aproximar como funciones cuadraticas de la velocidad.
Para adecuar las ecuaciones obtenidas de la investigacién al caso practico de
las compresoras MAC de la Fundicion de Ilo, se model6 el comportamiento a
través de un algoritmo en Matlab, donde se realizé un algoritmo capaz de
obtener las curvas del compresor en funciéon del flujo masico y la velocidad
del motor.

En la Figura 5.11, se muestran los tendencias para las compresoras

MAC A y B de la POX2. La linea roja representa la velocidad actual del

18 Tesis doctoral. Universidad Técnica de Eindhoven para Siemens.
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motor es decir 1196 RPM, conforme disminuya la velocidad disminuira el

flujo, pero la presion seguira constante.

Curvas de compresores centrifugos MAC K111 A 8B

Presidn descarga [barg]

i 1 i I i
0 10 20 an 40 50 B0 70 a0
Flujo descarga [KNmSIh]

Figura 5.11
Curvas de compresores centrifugos MAC K11 A&B
Fuente técnica: Centrifugal Compressor Surge. Modeling and Identification for
Control (setiembre 2007). Elaboracién: Propia

El estudio realizado para la presion y la variacion del flujo masico y
la velocidad del rotor, sera de utilidad para cuando se plantee la posibilidad de
regular el flujo, ya no utilizando las valvulas IGV, sino a través de variadores
de velocidad, los cuales tendrian un efecto minimo en el cambio de presion,
pero si maximizarfan el ahorro de energfa.

Para el caso del calefactor eléctrico del TSA, éste responde un
sistema batch, es decir opera en periodos constantes de tiempo. Los periodos

de encendido y apagado vienen dados por el sistema de limpieza de aire,



desarrollado en los absorbedores C182 del TSA, en los cuales se absorbe la
mayor cantidad de CO, y gases de hidrocarburos. El calefactor se enciende
por periodos de 55 minutos cada 3:50 h aproximadamente. Durante este
tiempo, el calefactor se mantiene en su potencia maxima de 1,755 KW.

Esta forma de onda es constante y depende del nimero de etapas

encendidas. Su funcién matematica por tanto esta dada por:

1755 0<t<55min

P= T =3:50h

0 otro —caso

5.20

Donde:

P : Potencia (KW)

t : Tiempo (minutos)

T : Periodo (horas)

Para el Compresor Booster BAC K131, el estudio es similar que el
realizado para las MAC, sélo que los parametros se tienen que ajustar de

manera diferente, ya que sus condiciones varfan en gran medida.

5.4. CONSTRUCCION

5.4.1. Diagrama de bloques

El primer criterio para la simulacién de un proceso industrial, es
realizar un diagrama que permita combinar las cualidades de un diagrama de

flujo (PFD) y de un diagrama de instrumentacién (P&ID). Ademas se deben
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considerar las caracteristicas del programa en el cual se simulara dicho
proceso. En el caso de esta tesis, el software utilizado fue Simulink, el cual se
basa en bloques de simulacién, los cuales representan sistemas mecanicos,
eléctricos, electrénicos, de control, etc. Por tal motivo, el diagrama ideal para
la simulaciéon de cualquier proceso es un diagrama de bloques que ademas de
combinar las cualidades de los planos PFD y P&ID, permite una rapida
integracién a cualquier software.

En la Figura 5.12, se muestra un ejemplo de diagrama de bloques
para la planta de oxigeno 2, de la Fundiciéon de Ilo, la cual esta siendo
utilizada en esta tesis como ejemplo de desarrollo.

Como se observa es un diagrama simple que sigue las tendencias de

los diagramas PFD y P&ID, ya comentados.
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Figura 5.12
Diagrama de bloques inicial para la POX2
Fuente: Planos PID y PFD. SCC. Elaboracién: Propia

Este diagrama de bloques es general. Se toma como un esbozo del
diagrama de bloques a realizar en la interfaz computacional en el software

elegido.
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En el acapite siguiente se observaran los pasos para el disefio de la

interfaz, ya sea con un software propio, o por una aplicacioén externa.

5.4.2. Disefio de la interfaz

El disefio de la interfaz, depende del software usado y el diagrama
realizado previamente, donde ya se definieron, las variables de entrada, salida
e intermedias. Esta interfaz, va desde un muy simple diagrama de algoritmos,
pasando por los diagramas de programacion ladder, diagramas de bloque, o
muy avanzadas interfaces graficas.

En el caso de esta tesis, se recomienda utilizar los diagramas de
bloques, debido a su facilidad de uso, su acoplamiento perfecto con el analisis
de variables, y la gran variedad de softwares que presentan esta opcion.

Uno de los puntos mas importantes es que el software a usar
permita la transcripcion suave de los procesos y variables, tal como fueron
definidos en la etapa del modelamiento. Para este fin se empled el software
Simulink de Mathworks, el cual fue comprado por la empresa en donde se
realiz6 el caso practico de la tesis.

La Figura 5.13, muestra la interfaz para el caso de la planta de

oxigeno 2, que se viene realizando en esta tesis.
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5.4.3. Especificaciones

Las especificaciones son muy importantes para establecer un punto
de comparacion entre lo que se estd modelando, el disefio y la realidad.

En el caso de la planta de oxigeno 2, la planta esta disefiada para
propotcionar 1045 TM/D de oxigeno gaseoso (mas flujo de impurezas) en
las condiciones de disefio. La planta también sera capaz de producir 20
TM/D de oxigeno liquido al operar a velocidades reducidas de produccién de
oxigeno gaseoso. El producto oxigeno se obtendra por destilacion criogénica.
Las 1045 TM/D de oxigeno gaseoso se producirin a una presion de 207 kPa
(manométrica).

Los flujos de produccion de disefio se especifican en la Tabla 5.5, de

acuerdo al fabricante.

Tabla 5.5
Especificaciones de produccién de la planta de oxigeno

. MODO 4 (*2)
Producto Unidades Opera 2 MAC
Oxigeno Gaseoso TM/D (*1) 1,045
Oxigeno Liquido TM/D (*1) 0

Fuente: SCC

Mientras que las necesidades eléctricas, se presentan en la Tabla 5.6.
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5.5.

Tabla 5.6
Especificaciones de eléctricas de la planta de oxigeno

Garantia de Potencia segun Disefio - Potencia
MODO 1 de Operacion kW
MAC/BAC 12,076
Calefactor Regeneracion de TSA (Promedio 24 horas) 200
Bombas de Agua para Enfriar 217
Generador Expander (credito) (390)
Potencia Total de la Planta 12,103

Fuente: SCC

VALIDACION

5.5.1. Plan de pruebas

La metodologia para realizar las pruebas, se realizo, al igual que en el
caso de la prediccion, considerando la disponibilidad de las fuentes, la
facilidad de su acceso y la capacidad de manejo de bases de datos.

En el caso de una planta con sistema de supervision e historizacion
de datos, esta informacion es ficilmente accesible. En el sistema SCADA, se
encuentran los todos los datos del proceso, necesarios para realizar una
validacion adecuada. El servidor Wonderware de la empresa tiene un manejo
de datos mucho mas versatil, ya que trabaja con bases de datos SQL, por lo
que la toma de datos puede realizarse en cualquier momento.

Las pruebas se realizan, con una data tomada en un periodo de 48
horas de trabajo continuo, este horizonte varia de acuerdo a la planta y su
capacidad de trabajar sin paradas programadas o no programadas. Para el
caso de la Fundicién de Ilo, el promedio indicado era de 2 dias, ya que existia

un patrén de parada de aproximadamente 3 dfas.
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5.5.2. Contrastacioén de resultados

La contrastacion de los resultados en una simulacién es la etapa mas
importante de la misma, ya que si dichos resultados estan fuera de las
especificaciones, se debera corregir el error en las condiciones de frontera, la
estructura del modelo, las condiciones iniciales, o en el caso extremo,
desechar el modelo seguido e iniciar desde cero.

En el caso de la Fundicién de Ilo, el médulo de simulacién final del

sistema eléctrico, se muestra en la Figura 5.14.

B MocuSmuacon,, R
File Edit View Simulation Format Tools Help
DSES $ERR (&4 |2y s [N A ReEhEs REE®
MODULO DE SIMULACION
SISTEMA ELECTRICO DE LA FUNDICION DE ILO
1200 >
FUNDICION ILO ires cargas £% >
SOUTHERN C_OPPER SOUTHERII_PERU >
OPTIMIZACION DE ENERGIA ELECTRICA
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e
N
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P1 KW}
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Gox peumamy
GOX = ISA (KNma/h)
GONY (KNm3h) » —
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Figura 5.14
Modbdulo de simulacion final del sistema eléctrico de la Fundicién de Ilo
Fuente y elaboracién: Propia
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Esta pantalla muestra la configuraciéon final del moédulo de
simulacién, a través de la cual se contrastaran los resultados, y donde se
presentaran las oportunidades de ahorro, mostrando su impacto, tanto a nivel
eléctrico, como a nivel productivo.

Sin embargo, el caso que ha venido desarrollandose en esta parte de
la tesis es el referido a la planta de oxigeno 2. En la Figura 5.15, se muestra la
pantalla final del médulo de simulacién de la planta de oxigeno 2, la cual

constituye el componente mas importante de la Fundicién de Ilo.
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Figura 5.15

Mobdulo de simulacion final del sistema eléctrico de la Planta de Oxigeno 2
Fuente y elaboracion: Propia

Como se observa, las diversas secciones de dicha planta estan
conectadas de acuerdo al diagrama de bloques desarrollado en el capitulo

5.4.1,, los flujos de mayor relevancia estan conectados entre si, de tal manera
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que de acuerdo a una entrada inicial, predefinida por las necesidades de
produccion, se puedan obtener los valores requeridos en la salida, tanto a
nivel productivo, como eléctrico.

Las Figuras 5.16 (a), (b) y (c), muestran el modelo de los equipos
mas importantes, desde el punto de vista eléctrico, de la planta de oxigeno 2,
y por tanto de la Fundicién. Las compresoras MAC 111 A/B, estan
desarrolladas tanto en el nivel mecanico, como en el de control y el eléctrico.
La simulacion, permite observar cual es la evoluciéon de variables de control,
tales como el flujo de aire comprimido, la presién de compresion de salida, la

posicion de las valvulas, y principalmente el consumo de energfa eléctrica.
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(a) Médulo de simulacion de las compresoras de la planta de oxigeno 2
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(c) Sistema termodinamico de las compresoras MAC 111 A/B de la planta de
oxigeno 2

Figura 5.16
Fuente y elaboraciéon: Propia
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Con el modelo listo, se procede a correr la simulacion, de tal manera
que se puedan comparar los resultados obtenidos con los valores reales.

Las Figuras 5.17 (a) y (b), muestran las curvas flujo de aire
comprimido versus presion de descarga de las compresoras A y B,
respectivamente. Como se observa las curvas de simulacién son las mismas
que las estimadas en la Seccién 5.3.5. Modelo matematico, en el cual se

obtuvieron las ecuaciones necesarias para estas curvas.

ru}(‘r'Graph = | E | S
XY Plot

¥ Axis
m

0 50 100 150
X Axis

(a) Curva flujo volumétrico versus presion de descarga.
Compresora MAC 111 A
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(b) Curva flujo volumétrico versus presion de descarga.
Compresora MAC 111 B

Figura 5.17
Fuente y elaboracién: Propia

La Figura 5.18, muestra los resultados de la simulacién del sistema
eléctrico de potencia, en donde la linea verde representa al total de la planta
de oxigeno 2, mientras que las demas son las diferentes potencias consumidas

en los equipos mas importantes de la misma.
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Figura 5.18
Resultados de la simulacion. Potencias de la planta de oxigeno 2
Fuente y elaboracién: Propia

La Figura 5.19, muestra la comparacion entre los resultados de
potencia simulados contra los datos reales, obtenidos del servidor de la
empresa. Como se observa, la tendencia es la misma, existiendo pequefios
retardos entre los picos de potencia, debido a la acciéon de los PLC en la

realidad.
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Sistema eléctrico de la planta de oxigeno 2
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error cuadratico medio en porcentaje se define como:

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

Figura 5.19
Contrastacion de resultados de potencia en la planta de oxigeno 2
Fuente y elaboracién: Propia

2
i pi B ri
i=1 ri
%e rms = T X 100
Donde:
pi Dato simulado
fi Dato real
N Numero de muestras

En la Tabla 5.7, se muestran los errores de simulacion, y lo bien que

5.21

aproxima el modelo simulado a la realidad, a nivel del sistema eléctrico.
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Tabla 5.7
Error cuadratico medio del mdédulo de simulacion
Fecha %erms
23-Oct-07 0.1733%

Fuente y elaboracién: Propia

Como se aprecia, el error en el sistema eléctrico es muy bajo, por lo
cual se puede concluir que el modelo funciona correctamente para las
variables de potencia y energfa. Sin embargo, la segunda condicion y el valor
agregado de esta tesis radica en la posibilidad de observar las variables de
produccion, frente a cierto cambio en el sistema eléctrico. Y no sélo eso, si
no que, ademds, se puede apreciar la dinamica de dichas variables
indispensables para optimizar el control de las mismas.

La Figura 5.20, presenta las variables de proceso simuladas, las
cuales son indispensables, ya que frente a cualquier mejora, éstas se deben

mantener dentro de los rangos permitidos por el vendor.



Variables de proceso de la planta de oxigeno 2, luego de la simulacién

En la Figura 5.21, se observan las 2 variables fundamentales del
proceso de producciéon de oxigeno en la planta de oxigeno 2. El flujo
volumétrico de oxigeno producido, y el oxigeno venteado. Los valores

obtenidos son los mismos que los conseguidos en la realidad, para una

Fuente y elaboracion: Propia
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Figura 5.20

produccién de oxigeno de 32.78 KNm’/h y un venteo de 5.062 KNm’/h.
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Variables de produccion de la planta de oxigeno 2, luego de la simulacion
Fuente y elaboracion: Propia

Luego de integrar todas las plantas, finalmente para un escenario
probable de produccién, que puede ser modificado de acuerdo a los
requerimientos de gerencia, en un periodo de 48 horas, se obtienen los

resultados mostrados en la Figura 5.22.



Figura 5.22
Resultados de la simulacion eléctrica de la Fundacion de Ilo
Fuente y elaboracion: Propia
Software: Simulink

En la Figura 5.23, se muestra finalmente el médulo de simulacién de
la Fundicién de Ilo, donde las variables de proceso y eléctricas mas

importantes estan integradas y simuladas en un solo diagrama.
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CAPITULO 6
ANALISIS ECONOMICO

El anadlisis econéomico es uno de los items mas importantes en cualquier
proyecto, tanto industrial como de investigacién. Este analisis se debe realizar, para
evaluar la posibilidad real o no de llevar a cabo la propuesta realizada, con el proyecto
o la propuesta, analizando todos pros y contras que éste implicaria. Dentro del
analisis que se debe realizar, se debe entender que cualquier tipo de recurso implica
un costo, por lo cual se debe considerar la relaciéon costo/beneficio aplicable a cada
uno de los aspectos recomendados por cualquier metodologia aplicable para
proyectos. En el caso de esta tesis se esta aplicando la metodologia del PMI, en la
cual se consideran como puntos mas importantes en este analisis, el tiempo, el costo,
los riesgos, los recursos humanos, la logistica, las comunicaciones y la calidad.
Dependiendo de cuan bien se obtengan los resultados, se procederda a iniciar el
proyecto, y verificar sus alcances.

En la tesis, luego de desarrollar los médulos predictor y de simulacion de la
planta industrial, se procedié a plantear oportunidades de mejora, simulandolas y
evaluando su impacto tanto a nivel de disminucién de potencia eléctrica, asi como a

nivel de eficiencia de produccion.



6.1. OPORTUNIDADES DE AHORRO

Una vez definidos y validados los médulos de prediccion y simulacion, se
proceden a evaluar diversas oportunidades de ahorro energético. Para tal fin, se
evalian los puntos presentados en el capitulo I, es decir ubicar dénde se pueden
presentar la mayor cantidad de energia desperdiciada. Hecho esto, se presentan una
serie de propuestas de cambio de equipos, modificacion de set points, o en un caso
extremo reingenierfa del proceso. Posteriormente, se procede a evaluar dichas
oportunidades tanto en el médulo de prediccion, como en el médulo de simulacion.
El médulo de simulacién, permite visualizar de manera mas profunda dichas mejoras,
tanto a nivel energético, pero sobre todo a nivel del proceso, el cual es el punto clave
de esta tesis, ya que muestra no sélo los posibles ahorros energéticos a lograr, sino
sobre todo, el impacto de la mejora a nivel productivo o de proceso.

A continuacién se muestra el andlisis de las oportunidades y propuestas de
ahorro energético, realizado para el caso de la planta de oxigeno 2, que se viene
desarrollando en 1a tesis.

ILa principal oportunidad de ahorro se encuentra en la reducciéon de demanda
eléctrica de las compresoras MAC K111. Para tal fin se han evaluado los parametros
de funcionamiento de estos equipos, como flujo de aire y presion de descarga.

En la Figura 6.1, se comparan las especificaciones de disenio de estas
compresoras; es decit, flujo de aire de 72,248 Nm3/h, a presion atmosférica (0
KPag), y presion de descarga de 465 KPag respecto de sus valores de funcionamiento
actuales, que se encuentran en 75,117 Nm3/h, a presion atmosférica, y presion de

descarga de 5.65 bara (464 KPag). La curva de operacion estandar de esta
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compresora multietapa ha sido resaltada con color azul para ilustrar las condiciones

de operacién correctas.

Punto de
Disefio

| / Actual
5.66 bara_ ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,1',,,‘,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,;' yd
5.65 bara 7@

72,248 Nm/h |---
75, 117 Nm3/h

Figura 6.1
Comparacion Disefio de las MAC vs. Operacion Actual
Curva Caracteristica: Presion — Flujo
Fuente: Curvas estandares para compresores. Compresores Ingsroll.
Elaboracién: Propia

Esta situacién se confirma con las lecturas de operacion obtenidas del Active
Factory (Figura 06.2), en el que aparecen ambas compresoras funcionando fuera del

punto de operacion recomendado: flujo volumétrico de 75,117 Nm3/h y una presion

de descarga de 5.65 bara (464 KPag).
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150,234 Nm?®h

(2 compresores)
{20/08/2007 08:19:54 p.m.) 150275 Nm3/h " 3/h (0 days, 16:21:45)
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4.64 barg = 5.65 bara

/
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TINSQLFN:FIC-440036 [Cyclic]

Figura 6.2
Condiciones Actuales de Presion de Descarga 'y
Flujo Volumétrico de las MAC
Fuente: Active Factory (SCC)

Como se observa en la Figura 6.2, existe un sobreflujo volumétrico en los
compresores de 2869 Nm3/h; sin embatgo, la presién esta acorde con los valores de

disefio.

Propuesta 1

La primera propuesta consiste en corregir los lazos de control de la valvula de
ingreso de alabes (IGV) de las compresoras MAC, para llevar el flujo y presiéon de
descarga del aire a las condiciones de disefio, de tal manera que se aumente la
eficiencia eléctrica del motor, disminuyendo las pérdidas mecanicas por friccion y
calor. Esta modificaciéon generard una disminucién de la demanda de 91.75 KW por
el compresor A 'y 282.83 KW por el compresor B, bajando el consumo de energia en

269,697 KWh, que representan US$ 19,957 mensuales.
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Las ecuaciones utilizadas son las siguientes:

_ Pot 61
°  Pot, '
C= _Pot, x100 6.2
POt oo minal
n, =—0.009C* +1.18C 0.3
APot = Pot, —Pot | 0.4
Donde:
ne : Eficiencia eléctrica (%0)
C : Carga del motor (%)
Pot. : Potencia eléctrica real (5900 KW [MAC A] — 5700 KW

[MAC B])

Potenomina : Potencia eléctrica nominal (6000 KW)
Poty, : Potencia mecanica o en el acople (KW)
APoty, : Pérdidas mecanicas (KW)

Como ejemplo de calculo de las pérdidas mecanicas para el compresor A, se
tiene, en primer lugar, que la carga actual de los motores es:

_ 5900

C x100 = 98.33%
00

Con este dato, se obtiene la eficiencia eléctrica de la ecuacion 6.3

n, =-0.009(98.3)* +1.18(98.3) = 89.975%



Con la eficiencia eléctrica, se consigue la potencia mecanica de la ecuacion 6.1

Pot,, =, x Pot, =0.8975x 5900KW
Pot, =5308.54KW

De la ecuacion 6.4 se calcula las pérdidas mecanicas actuales:

APot,, = 5900 —5308.54
APot = 591.48KW

En la Tabla 6.1, se detallan los resultados de eficiencias y pérdidas mecanicas

de los motores de las compresoras MAC A/B, durante el mes de agosto de 2007.

Tabla 6.1
Potencias y eficiencias eléctricas de los motores de los compresores de la POX2

Potereal Potenominal C Ne Potm Pérdidas

(KW) (KW) (%) (%) (KW) (KW)
K111 A 5900 6000 98.33 89.975 5308.525 | 591.475
K111 B 5700 6000 95.00 89.775 5117.175 582.825

Fuente: Datos de placa. Active Factory (Pot., media agosto 2007)
Elaboracion: Propia

Debido a que no se cuenta con las curvas caracteristicas de las compresoras
MAC en el manual del fabricante Cooper Compressors, se tomaron como referencia
las curvas estandares de presion — flujo volumétrico y potencia en el acople — flujo
volumétrico para compresoras centrifugas multietapas del fabricante Ingsroll.

Considerando una eficiencia eléctrica 91.5 % (eficiencia estandar para
motores de induccién estandar) y tomando la potencia eléctrica real de la MAC A

(5900 KW), se obtiene una potencia en el acople de disefio (nominal) aproximada de
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5400 KW. La diferencia entre la potencia nominal y la potencia real en el acople, es
energia perdida que se puede recuperar configurando adecuadamente los parametros
de los lazos de control.

En la Figura 6.3, se muestra la diferencia entre potencia de acople nominal
(5400 KW) con la potencia de acople real (5309 KW), para la compresora MAC A, la

cual es igual 2 91 KW. En el caso del compresor MAC B, la diferencia es de 283 KW.

Presion de
Descarga

5.66 bara | Operacién

72,248 Nmlh 75,117 Nm3/h

B400 KW |- b
5309KW |

Potencia en el
Acople

Flujo Volumétrico

Figura 6.3
Condiciones actual y de disefio de las MAC.
Cutvas caracteristicas Presion — Flujo/Potencia Acople - Flujo
Fuente: Curvas estandares para compresores. Compresores Ingsroll
Elaboracion: Propia

En la Tabla 6.2 se muestra el ahorro obtenido por la propuesta de ahorro 1.
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Tabla 6.2
Condiciones actual y de disefio de las MAC

LT N0 Ahorro Ahorro
MAC (KW) (KWh) (US3$) (US$)
D.Adicional E.Adicional
K111 A 91 65,520 691 4,848 5,540
K111 B 283 203,760 2,150 15,078 17,229

374] 269,280 2,842 19,927 22,769

Fuente y elaboracién: Propia

Por tanto al aumentar la potencia mecanica del eje del compresor aumenta la
eficiencia eléctrica, reduciendo las pérdidas mecanicas por friccién, aumentando la

vida util del equipo y disminuyendo costos por mantenimiento.

Propuestas 2v 3

Cambiar el método de regulacion de flujo de aire en las compresoras MAC
K111 A/B, pasando del uso de las valvulas de ingreso de alabes IGV) a la utilizacion
de variadores de velocidad en los motores de induccién D111 A/B.

Actualmente la demanda de oxigeno es intermitente y depende de la
disponibilidad del horno ISA, tal como se muestra en la Figura 6.4. Sin embargo, la
producciéon de oxigeno sigue estando en sus niveles maximos no habiendo la
posibilidad de regulacién de este flujo, como se ve en las lineas verticales roja y azul
del mismo grafico, donde a pesar que el requerimiento en la lanza del ISA sea nulo, la
produccién sigue estando en sus niveles maximos de 31,145 Nm3/h de oxigeno al

95% de pureza.

187



{29/08/2007 10:10:06 a.m.} 31117 Nm3/h

(09/08/2007 04:44:18 p.m.) 31145 Nm3/h 28 Nm3/h (19 days, 17:25:48)
50000 i i

Demanda ISA(Nm3/h) GOX de POX2 (Nm3/h) GOX de POX1 (KSFCH) |
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e
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tese s S A I
0.0 j
U T T T T
01/08/2007 07/08/2007 13/08/2007 19/08/2007 25/08/2007 31/08/2007
12:00:00 a.m. 02:23:59 a.m. 04:47:5% a.m. 07:11:5% a.m. 09:35:59 a.m. 11:59:5% a.m.

Figura 6.4
Balance de Oxigeno de la Fundicion Ilo. Mes de agosto del 2007
Fuente: Active Factory (SCC). Elaboraciéon: Propia

Las razones de la continuidad en la operacion de la POX2, se dan debido a la
dificultad de puesta en marcha ya que se trabaja con temperaturas de criogenizacion,
motivo por el cual sélo se la apaga en periodos grandes de parada de produccion (ref.
07/08/07 —12/08/07, Figura 6.4).

La regulaciéon apropiada a través de la valvula IGV, puede ser una alternativa
de disminucién de flujo, sin embargo la potencia del motor no disminuirfa en gran
medida, ya que el sistema seguiria trabajando a su velocidad nominal de 1180 RPM.

En la regulacién por variadores de velocidad, el flujo se controla a través del
cambio en la velocidad nominal del motor de inducciéon trifasico por medio de un

driver de potencia, que modula la velocidad de giro del eje, dependiendo de la
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demanda real de aire comprimido que se necesite en ese momento. En la Figura 6.5,

se muestra el lazo de control a utilizar.

Control de
RPM

Sefal de
potencia

POX2

Aire
comprimido

Variador

Reguerimientos
reales de flujo

Senal de control

Figura 6.5
Lazo de Control de las MAC utilizando Variadores de Velocidad
Fuente y elaboracion: Propia

Si se usan variadores de velocidad, manteniendo las recomendaciones de
disefio y de apertura de los alabes de la IGV (entre 40° y 60°) constantes, para regular
el flujo, la demanda disminuiria 27.1% sélo al regular el flujo a 10% menos de su
valor actual, para periodos de parada de producciéon, o cuando la demanda de
oxigeno en el horno ISA sea muy baja.

Si en cambio, el flujo se regula al 50%, el ahorro por demanda (y por ende de
energfa) sera de 87.5%. Teniendo en cuenta las condiciones de surge (intento de
retorno del aire, debido a flujos muy bajos y presiones muy altas), es recomendable

realizar la disminucién del volumen, sélo hasta un 20%. En la Figura 6.6, se muestra
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la curva flujo versus potencia, a través de regulaciéon de velocidad de giro. Se nota

claramente la disminucién tanto en demanda como en consumo, lograndose un

ahorro de US$ 85,198 por compresor, sélo por concepto de energfa.

5900 KW

4301 KW

PROPUESTA 2: USO DE VARIADORES DE VELOCIDAD EN
LOS MOTORES DE INDUCCION TRIFASICOS.

Ahorro!!!
85,198 US$-mes

(por unidad)

Rango de
I variacién de

Ahorro!!!
(1,599 KW)

Ahorro!!!
(1,151,208 KWh)

67,605 Nmé/h

flujo de 10%

75, 117 Nm*h

Figura 6.6

Curva Potencia — Flujo Volumétrico de compresores usando
regulacién por variadores de velocidad

Las ecuaciones usadas se basan en las leyes de semejanza para turbomaquinas
centrifugas, en donde se dice que teniendo un impulsor de didmetro constante, la
potencia en el eje (KW) varia de manera proporcional al cubo de la velocidad en el

mismo (RPM); y a su vez, el fluyjo volumétrico (Nm3/h) varfa de manera

Elaboracién: Propia

proporcional a la velocidad (RPM).

Pot

my

Pot,,.

0.5
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I':'IZ _ 82 6.6
Donde:

Poty, : Potencia mecanica o en el eje (KW)

N : Velocidad de giro (RPM)

Q : Flujo volumétrico (Nm’/h)

Como ejemplo de calculo para una disminucién del 10% en el flujo
volumétrico, es decir de Q. = 75,117 Nm’/h a Q: = 67,605 Nm’/h, se tiene la
siguiente disminucién de potencia.

De las ecuaciones 6.5 y 6.0, se observa que:

Pot,,, _ (Qlf _ (67,605 Nms/hjs

Pot, (Q, 75117 Nm®/h

Considerando la potencia real de operaciéon en el eje igual a 5900 KW
(eficiencia eléctrica de 1), apreciado en le grafico 6.6, entonces la nueva potencia

consumida sera de:

3 3
Pot,, = 5,900KW x (67605'\"””‘)

75117 Nm?®/h

Pot,, =4,301.1KW

m

Por lo tanto, el ahorro en KW sera de:

APot = Pot,, —Pot,
APot =1,598.9KW
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Lo cual representa un ahorro mensual de energia en KWh de:

dias

h

AE =1598.9KW x30——x 24—

mes

AE =1151,208KWh

dia

Considerando la razén de energia estable en 0.074 US$/KWh, el ahotro

economico soélo por concepto de energia, sera de:

AhorroE = 85,189.39US$

AhorroE =1151,208KWh x 0.074ﬁ
KWh

En las Tablas 6.3 y 6.4, se muestran las relaciones entre disminucion de flujo

y disminucién de potencia, asi como los ahorros respectivos en KW, KWh y ddlares,

por cada compresor.

Tabla 6.3
Ahorros usando regulacién de flujo a través de variadores de velocidad en US$ por
mes. Compresor MAC K111 A

%dis_min %dismi_n Ahorro Ahorro A&B%g)o /?B%g;) A‘It](;)trarlo

e pREeE | (S5 ASADB b Adicional  E.Adicional (US$)
§ 5 14.26 841 605,871 6,394 44,834 51,228
g 10 27.10 1,599 | 1,151,208 12,149 85,189 97,339
£ 15 38.59 2,277 | 1,639,197 17,299 121,301 138,600
é 20 48.80 2,879 | 2,073,024 21,878 153,404 175,281
o 30 65.70 3,876 | 2,790,936 29,454 206,529 235,983
=4 40 78.40 4,626 | 3,330,432 35,148 246,452 281,600
@ 50 87.50 5,163 | 3,717,000 39,227 275,058 314,285

Elaboracion: Propia
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Tabla 6.4
Ahorros usando regulacion de flujo a través de variadores de velocidad en US$ por
mes. Compresor MAC K111 B

%dis'min %dismi_n Ahorro Ahorro A&B%g)o A&B%g)o A?c())tglo

e poEneE | () ASUDB © Adicional  E.Adicional (US$)
-§ 5 14.26 813 585,333 6,177 43,315 49,492
g 10 27.10 1,545 1,112,184 11,737 82,302 94,039
g 15 38.59 2,199 1,583,631 16,713 117,189 133,901
E 20 48.80 2,782 2,002,752 21,136 148,204 169,340
° 30 65.70 3,745 2,696,328 28,456 199,528 227,984
g 40 78.40 4,469 3,217,536 33,956 238,098 272,054
@ 50 87.50 4,988 3,591,000 37,898 265,734 303,632

Elaboracion: Propia

Al realizar una disminucién de 10% en el flujo de los compresores, utilizando

regulaciéon de velocidad del motor, se obtendra un ahorro medio de US$ 95,688.83

mensual por compresor, lo que hace un total de US$ 191,377.65. Este ahorro es

inmediato y se nota directamente en la facturacién y sus pagos.

En la Tabla 6.5 se muestra el total de ahorro mensual por demanda y energfa

adicional usando regulacioén por variadores de velocidad de los compresores MAC A

y B.
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Tabla 6.5
Ahorros mediante disminucién de flujo a través de variadores de velocidad en US$
por mes. Total mensual

%(::E]rg in. A(B%g)" ‘}B%g)o Ahorro (US)
MAC A MAC B

s 5 51,228 49,492 100,720
é 10 97,339 94,039 101,378
g 15 138,600 133,901 272,501
2 20 175,281 169,340 344,621
30 235,983 227,984 463,967

qé’ 40 281,600 272,054 553,653
? 50 314,285 303,632 617,917

Elaboracion: Propia

El ahorro esperado por la disminucién del 10% de flujo en los
compresores MAC A/B representa un estimado mensual de US§ 191,378 Estos
ahorros pueden ser ain superiores si consideramos la influencia de las disminuciones
de flujo en el resto de equipos de la planta, tales como el Booster, las bombas de agua
de enfriamiento o el calefactor del TSA.

El estudio realizado hasta el momento, es aplicable a todas las demas areas
donde se utilicen turbomaquinas, tales como bombas centrifugas, sopladores o
ventiladores. El potencial de ahorro es muy grande, dependiendo de las necesidades
especificas de cada sistema. Los estudios técnicos para las demas plantas, fueron
realizados por el resto de equipo del proyecto. Su factibilidad de ahorro, se evalué

tanto a nivel eléctrico como a nivel procesos.
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6.2. EVALUACION ECONOMICA

Para la realizacion de una evaluaciéon econdmica se requiere que haya sido
posible identificar beneficios y costos asociados al proyecto, y que dichos beneficios
0 costos, 0 sus componentes mas importantes, puedan ser expresados en términos
cuantitativos valorizables en unidades de valor comparables. De esta manera el perfil
constituira el resumen de los beneficios netos expresados en términos monetarios en
cada periodo. Si los beneficios y/o los costos no pueden ser medidos en términos
monetarios no sera posible emplear el esquema tradicional de la evaluacion
econémica de proyectos.

En esta etapa de evaluacion se procede a seleccionar y calcular los indicadores
para decisiones de inversion apropiados tales como el valor actualizado de los
beneficios netos (VAN), la tasa interna de retorno del proyecto (TIR), o el costo
uniforme equivalente anual (CUEA), entre otros, se somete los indicadores
calculados a un analisis de riesgo e incertidumbre utilizando alguna técnica como la
sensibilizacién, y se procede a la actividad final de cada iteracién que es la conclusion.

A continuacién se muestra el ejemplo de la evaluacion econdémica realizada
en el caso que se viene desarrollando en la tesis.

En la Tabla 6.6, se muestra el resumen de propuestas de ahorro de energfa
eléctrica para la Fundicién de Ilo, por cada planta analizada, que conllevan a una
reduccion de la demanda promedio de 5,045 KW y una disminucién del consumo de
energfa eléctrica mensual de 3,644,352 KWh, generando un ahorro econémico en la

facturacion por los cargos de demanda y consumo adicionales, estimado en US$

308,018 mensuales.
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Ahotros totales en la fundicion de Ilo US$ por mes

Tabla 6.6

196

Ahorro por Ahorro por
Reduccion | Reduccién cargo de cargo de
ne | PLANTA PROPUESTA demanqa Consumo defngnda energia
promedio mensual adicional adicional
(KW) (KWH) | (7.5985$/KW) | (0.074$/KWh)
Seteo y ajuste de las
1 |poxe |ValvulasIGV de las 374| 269,280 2,842 19,927 22,769
compresoras MAC a
condiciones de disefio
Regulacién de flujo por
variadores de velocidad en
2 | POX2 la compresora MAC K111 1,599 | 1,151,280 12,150 85,195 97,345
A
Regulacién de flujo por
variadores de velocidad en
3 | POX2 la compresora MAC K111 1,545 | 1,112,400 11,740 82,318 94,057
B
Regulacién de flujo por
4 | PAS2 variadores de velocidad en 713 513,360 5,418 37,989 43,406
el Blower A
Regulacién de flujo por
5 | PAS2 variadores de velocidad en 703 506,160 5,342 37,456 42,798
el Blower B
Apagado automatico de
6 |pasz | Pombas, ventiladores y (166%) 11,952 0 884 884
sopladores en dias de
produccion nula
Agua de Cambiar 3 bombas de
6 gMar agua de 933 KW por 6 111 79,920 843 5,914 6,758
bombas de 490 KW
TOTAL MENSUAL 5,045 | 3,644,352 38,335 269,683 308,018

Elaboracion: Propia

Ahorro Mensual por Demanda Adicional

Ia disminucién de demanda adicional media estimada es de 5,045 KW, que

representa un ahorro econémico por demanda adicional de:

US$

AhorroP =P x CR1=5,045KW x 7.5985 - —
KW

AhorroP = US$38,335
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Ahorro Mensual por Energia Adicional

El ahorro por energfa adicional estimado es de:

E =P xdxh=5,045KW x 30% X 24L +11,952KWh
mes dia

E =3,644,352KWh

Lo cual representa un ahorro econémico de:

AhorroE = E x ER =3,644,352KWh x 0.074ﬁ
KWh

AhorroE = 269,683US$

Por lo tanto el ahorro mensual total estimado, sera de:

Ahorro = AhorroE + AhorroP
Ahorro =308,018US$

Donde:

E : Energfa consumida mensual (KWh)

P : Potencia media demandada mensual (KW)
ERA Razo6n de energia adicional (0.074 US$/KWh)

CR1 Razén de capacidad adicional (7.5985 US$/KW)



6.2.1. Flujo de caja econémico

Si se realiza el analisis de Flujo de Caja Econémico trimestral y
considerando una inversion por los variadores de velocidad de US§ 2
millones se obtendra que el Proyecto es viable. La tasa de descuento utilizada,
es la solicitada por Southern e igual a 15% anual, que equivale a 3.6%
trimestral, con lo cual se obtiene un VAN a 5 afios (20 trimestres) de US$
1.52 millones. Es decir que aparte de recuperar la inversion inicial, cubrir los
costos (incluida la depreciacion), y obtener una ganancia de 15% anual, se
obtendra US$ 1.52 millones. La Figura 6.7 muestra el Flujo de Caja

Econémico empleado para el proyecto.

Flujo econémico (trimestral)

400 ~

200

3 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20

-200 -

-400 -

USS (miles)

-600 -

-800 -

-1000 -

-1200 -

Figura 6.7
Flujo de caja econémico. Proyecto Optimizacion Energia Ilo
Elaboracion: Propia
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6.3.

Si se calcula el proyecto con ahorros a perpetuidad, se obtendra un
VAN mucho mayor e igual a US§ 5.396 millones. Este hecho hace que el
proyecto a largo plazo sea ain mucho mas viable.

Si el proyecto se calcula bajo VAN = 0; es decir, es viable sin ninguna
ganancia adicional, el tiempo de recuperacion de la inversion serfa de 2 afios,

lo cual es bastante aceptable para un proyecto minero.

PRUEBAS Y RESULTADOS

Durante fines del 2007 y principios del 2008, se empezaron a aplicar las

mejoras en la regulacion de las valvulas IGV de las compresoras de la POX2.

Las pruebas consistian en 2 puntos fundamentales:

e Cuando la planta paraba, el operador empezé a disminuir el flujo de

produccién de oxigeno, aplicando las rampas de bajada recomendadas por el
fabricante, lo cual originaba un cierre gradual y controlado de las IGV de las
compresoras MAC A/B de la POX2. De esta manera, mientras el horno
estuviera detenido, la planta de oxigeno, seguirfa operativa, pero

consumiendo la minima cantidad de energia posible.

Debido a un problema operativo en los intercoolers, se fueron
disminuyendo paulatinamente los SP de apertura de las valvulas IGV de las
compresoras, de esta manera a pesar que se disminuyé la produccion de
GOX hasta 950 TPD, se logré disminuir en gran medida la potencia de cada

compresor.
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La Figura 6.8, muestra el ahorro obtenido en el compresor A, mientras que la
Figura 6.9 muestra el ahorro conseguido en el compresor B, desde el 1 de enero al 27

de noviembre del 2008.
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Los resultados reales obtenidos hasta noviembre del 2008 por la propuesta 1,

son los siguientes:

Re:uccno; de Reduccién de Ah;)rr: por cdalgo Aht:lrro por c.argo AHORRO
N° | PLANTA PROPUESTA APLICADA emanda | qonsumo 2008 9 C€Manda € energla TOTAL
promedio (KVVh) (Us$)
(KWW (7.5985 U S$IKW) | {0.080 U S$/KWh)

Seteo y ajuste de las valvulas IGV de la

pox 2 [compresora MAC K111 A. Utilizacién de las 464| 2541797 3526 283344 | 286,869
rampas de bajada en parada de producidn de la N ’ ’

compresora MAC K111 A

Seteo y ajuste de las valvulas IGV de la
compresora MAC K111 B. Utilizacidon de las 24

2| FeRa rampas de bajada en parada de producidn de la 7 2,626,572 2,837 210,126 212,762
compresora MAC K111 B
TOTAL 2008 811 6,168,369 6,162 493,470 1K = 7]
TOTAL MENSUAL - 560,761 560 44 861 45421

Como se observa existe un ahorro real de US§ 499,632 durante el 2008, lo
cual indica el éxito de las propuestas planteadas para el caso especifico presentado en
este informe. La tesis; por lo tanto, comprueba que de la aplicacién de modelos de
prediccion mediante redes neuronales y modelos de simulacién dinamica, son
herramientas competentes para obtener un beneficio directo en la optimizacion

energética.



CONCLUSIONES

De acuerdo al analisis, evolucion y resultados de la presente tesis, y estando
en concordancia con el objetivo general y los objetivos especificos, se llegd a las

siguientes conclusiones:

1. El rigor en el manejo de la informacién ha permitido la aplicacion en el disefio,
construccién y validacion de los modelos predictivo y de simulacion, facilitando
el uso de herramientas que ayudan a la optimizacién de la demanda de potencia y
consumo de energfa eléctrica, tanto para el caso general como para el especifico

en una planta industrial.

2. El modelo predictivo facilita la planificacién de la demanda de energfa eléctrica,
debido a su potencia en el prondstico de la evolucién horaria de la energfa
eléctrica, haciendo posible, mas adelante, implementar un control de demanda,
automatico que permita eliminar los picos que producen multas en la facturacion
o desgastes innecesarios en las lineas eléctricas. En el caso de aplicacion practica,
es decir, la predicciéon de consumo y demanda la Fundiciéon de Ilo, mediante
redes neuronales dinamicas recurrentes, se consiguié un error cuadratico medio

mensual menor de 1%.



El médulo de simulaciéon permitié integrar los subsistemas mas importantes
dentro del proceso de industrial, como son: el eléctrico, el mecanico, el de
instrumentacion y el energético, de tal manera que se pudieron ensayar diversos
escenarios de operacion y control, y evaluar su impacto en todos los subsistemas

mencionados, sin los costos y riesgos que una parada de planta implicaria.

Es posible reducir el consumo de energia eléctrica de la una planta industrial en
aproximadamente 10%, al disminuir los cargos de demanda y consumo de
energia eléctrica. En el caso de la Fundicion de Ilo se presentaron una serie de
propuestas de ahorro energético que constituyen un aproximado de US$ 308,000
de ahorro mensual. Ademis durante el 2008 el ahorro obtenido, debido a la
aplicacion de las propuestas fue de US$ 499,622 desde enero hasta noviembre del

mismo afno.
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RECOMENDACIONES PARA TRABAJO FUTURO

Se sugiere como recomendaciones para el trabajo futuro, y de acuerdo a cada

item, lo siguiente:

1. Para el médulo de prediccion, se deberan tratar nuevas metodologias para la
prediccion de series temporales muy grandes. En el caso de la presente tesis,
se utilizaron redes neuronales dinamicas recurrentes; sin embargo, de acuerdo
a la bibliograffa presentada, existen numerosos métodos para tratar el tema.
Ademas de acuerdo a la libertad que presentan las redes neuronales para
establecer arquitecturas particulares en cada caso particular, habrian muchas
posibilidades para temas de investigacion. El trabajo futuro también
implicaria, la aplicacion de este sistema en un procesador independiente de la
PC o un software de simulacién, de tal manera que pueda servir para su

comercializacion.

2. Respecto al médulo de simulacion, queda como trabajo futuro, el andlisis a
profundidad de las no linealidades en el caso de los procesos termodinamicos
y quimicos, asi como su influencia en el consumo de energia eléctrica. Los

modelos de simulacién, ademas permitiran integrar de manera automatica las



variaciones de parametros del proceso, no sélo en funcién de los
requerimientos de produccion, sino también de acuerdo a las necesidades de

menor consumo energético.

Con respecto a la metodologfa, se pueden realizar diversos aportes a las
técnicas ya existentes para el ahorro de energia eléctrica; sin embargo, se
debera tener presente que las metodologias actuales estan en cierta medida
estandarizadas. Por tal motivo, la nueva metodologia empleada tiene que
acercarse a los lineamientos de los organismos internacionales, asi como al

caso particular de cada industria.

207



ANEXOS

ANEXO 1
Principales equipos de la Fundicion de Ilo

Centros de

° . . .
N Plantas Consumo Medidor Equipo o Grupo de equipos
1513 Alimentacion Principal
11000 Linea de llegada a la barra
11002 Main air compressor D111B
Planta de
oxigeno 2 11003 Main air compressor D111A 8046HP
1 Plantas de
Oxigeno 11001 Transformer MIF-1 PR1 2500kVA
13.8/4.16kV
11004 Transformer 2500kVA 13.8/0.48kV
Planta de 1204 AREA 70 Planta de oxigeno 1 Gral.
oxigeno 1 1208 Planta de oxigeno 1 Gral.
1502 Alimentacion Principal
12000 Linea de llegada a la barra
Planta de 12001 BLOWER MAIN DRIVE #1
acido 2 12002 | BLOWER MAIN DRIVE #2
) Plantas de 12003 TRANSFORMER 5000KVA 13.8/4.16kV
Acido 12004 TRANSFORMER 2500KVA 13.8/0.48kV
Planta de acidol 1209 Planta de &cido sulfarico N°1
1205 Planta de &cido 1 Gral.
Pl,ar.mta i 1208 Planta de &cido 1 Gral.
acido 1
1209 Planta de &cido 1 Gral.
1093 BLOWER #6
1094 BLOWER #5
Sopladores de 1092 BLOWER #7
Convertidores Convertidores 1042 BLOWER #1 Convertidor 4
3 y Hornos de
Limpieza 1043 BLOWER #?2
1229 Soplador de convertidor Gral.
Convertidores Gral. 1046 Operacion de conver. Gral.
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1235 Operacién de conver. Gral.
1098 Operacioén de conver. Gral.
1056 Blower Room N°1
1231 Oper. De Conver. Gral.
Hornos de limpieza 1096 Barra LC-101 480V Converter Area
1233 Precipitador de conv. 2
Precipitador de -
Convertidor 2 1231 Precip. Conv.2
1235 Precipitador de conv. 2
1559 310-PXF-001
Precipitador
del 1SA 1558 310-ESP-001
1535 310-FAN-001
Manejo de N 1517 321-MCC-001
Gases y Precipitador 1516 320-ESP-002
Polvos Convertidores
(CPS) 1515 320-ESP-001
1514 290-MCC-001
1561 320-MCS-002 - Transformer 320-VFD-
002/ 320-FAN-002
Manejo de 1560 gg(i;l\/:l)’cztg—ggil —Ogrlansformer 320-VFD-
Gases CPS = =
1514 290-MCC-001
1517 321-MCC-001
1527 620-PMP-002
1528 620-PMP-003
Toma de Agua Toma de 1522 620-PMP-001
de Mar agua de mar
1530 620-MCC-002
1534 620-MCC-001
1202 00931-US-A
1550 Area 612
1554 220-MCC-002
1555 220-MCC-001
1229 Horno de fusion isa gral.
1212 00914 CM Metering 4.16 KV
Horno S G 1203 | 00931-US-B
ISASMELT y |t \si6n ISASMELT
Hornos RHF Ui 1213 00914 CM Metering 4.16 KV
1087 lluminacién - Preheater control
RoomPreheater control Room
1100 lluminacién - Preheater control Room
1102 lluminacién - Preheater control Room
1103 lluminacién - Preheater control Room
1088 lluminacién - Preheater control

RoomPreheater control Room
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1101 lluminacion - Preheater control Room
1104 lluminacion - Preheater control Room
1105 lluminacion - Preheater control Room
1091 Blower 3
1211 New CMT Blower
1209 Horno de fusion isa gral.
Soplador del ISA 1562 270-BLO-001
Hornos I557 | 230-MCC-002
RHF I553  |230-MCC-001
1095 Centac (DCS KWH) 600HP
1230 DCS-kWh Comp. EPE300#1
7 DiStzierCién Servicio de aire 1245 630-ACO-001
Comprimido comprimido 1228 | DCS-KWH Comp. EPE300 # 4
1232 DCS-KWH Comp. EPE300 # 2
1234 DCS-KWH Comp. EPE300#3
Planta 1521 640- ACO-002
8 Desa"”;zadora des;i'ﬁir;f ora 1520 | 640- ACO-001
Potabilizacion 1529 640-PDP-001
1544 295-MCC-001
Planta de 1246 Pta. De anodos y moldeo Gral.
anodos 1548  |294-MCC-001
Planta de I549 | 295-MCC-002
° Anodos 1233 Moldeo General
1056 Blower Room N°1
Moldeo 1231 Moldeo Gral.
1046 Moldeo Gral.
1231 Ger. Mtto.
Gerencia de 1057 Gerencia de Mantenimiento
10 Varios U 1237 Transformer 4.16/0.48kV Slag
Haulers//Maintenance Shop
flum. Pupica & 1040 | lluminacion Publica & Edif. Pablicos
1039 130-MCC-002
11 prep.araci(’)n Manejo de 1040 Manejo de Concentrados Gral.
de Minerales Concentrados 1235 Manejo de Concentrados Gral.
1545 130-MCC-001
1542 140-CRU-001 400HP
1o | Preparacion Chancadora de 1546 140-MCC-002
de Fundentes Fundentes 1040 Chancadora de fundentes

1214

Chancadora secundaria cénica de
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fundentes
1209 Chancadora de fundentes
1238 MCC131
1059 Cuarto eléctrico Planta de Cal
13 | Planta de Cal HEES . -
de cal 1060 Cuarto eléctrico chancadora antigua
1239 Variador de 350HP Horno de Cal
LTI (13 I565 | Transformer 460-XFR-001 4.16/0.48KV
Efluentes 2
14 Planta de
Efluentes Tratamiento de 1533 690-MCC-001
Aguas Servidas 1221 E.R. Water Pumping Plant
Varios ”“”.“' Plfb“.ca & 1216 llum. Publica & Edif. Pablicos
Edif. Publicos
Fuente: Aréa Mantenimiento Eléctrico (SCC)
Elaboracion: Propia
ANEXO 2
Glosario

ANN (RNA)

IGV
MAC
POX
MCC
DCS
PMI
SCC
PAS

Artificial Neural Network. Red Neuronal Artificial

Inlet Ga Valve. Valvula de regulacion de alabes

Main Air Compresor

Planta de Oxigeno

Motor Central Control

Distributed Control System

Project Management Institute

Southern Copper Corporation

Planta de Acido Sulfirico
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