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RESUMEN

El presente trabajo de titulacion consistié en la aplicacién de la Inteligencia Artificial aplicando
al monitoreo del sistema eléctrico trifasico del laboratorio de maquinas eléctricas de la Facultad
de Informética y Electrénica de la escuela de Ingenieria Electronica en Control y Redes
Industriales. Con este trabajo el usuario pudo determinar la demanda instanténea y una
prediccion de demanda futura. Se utiliz6 el método inductivo para recolectar informacion de los
datos de cada una de las lineas del sistema trifasico, la programacion y disefio para la
adquisicion de los datos y el método experimental para el desarrollo de programas de pruebas y
correccion de errores en el funcionamiento de la prediccion de la demanda del laboratorio. Este
sistema de monitoreo consta de un dispositivo siemens sentron PAC3100 en el cual se pueden
leer los datos que se obtienen en tiempo real de cada una de las lineas, estos datos se almacenan
en una hoja de Excel, previamente se hizo un programa en labVIEW para obtener el
almacenamiento de los datos, se configurd en el programa la comunicacién modbus RS 485
para tener acceso a los datos leidos. Con los datos obtenidos del sistema trifasico, se procedi6 a
determinar el tipo de inteligencia artificial que se aplicaria para su debida programacion en
Matlab, en este trabajo se aplicd una red neuronal donde también se definid tipo y forma de
entrenamiento de la red neuronal, en el programa se determinaron las variables de entrada y
salidas. En los resultados del entrenamiento de la red neuronal en Matlab se determind mediante
graficas la posible prediccion de la demanda de consumo energético que puede tener el
laboratorio cuando esté con una hora clases, practicas y examen. Se recomienda tener
precaucion para la determinacion de las variables de entrada para la red neuronal y asi poder

ingresar los datos correctamente a los programas a utilizar.

PALABRAS CLAVE: <TECNOLOGIA Y CIENCIAS DE LA INGENIERIA>,
<ROBOTICA>, <INTELIGENCIA ARTIFICIAL>, <RED NEURONAL>, <MONITOREO>,
<COMUNICACION>, <DATOS>, <SISTEMA TRIFASICO>.
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SUMMARY

The present investigation is an artificial intelligence application to monitor a three-phase electric
system of electric-machine laboratory at the Faculty of Computer Science and Electronics of the
School of Industrial Networking and Control Engineering. With this work the user was able to
determine the instantaneous demand and a future forecasting prediction. The inductive method
was used to gather information from each of the three-phase system transmission lines, the
programming and the design, whereas the experimental method was used to develop the test
programs and error correction of the laboratory demand forecasting running. This monitoring
system has a Siemens Sentron PAC3100 device-data stored in Excel and obtained in real time
from each of the transmission lines can be read. Besides, a LabVIEW program was done
previously to store data. Modbus RS 485 communication program was set up to have access
data. Of the data gotten from the three-phase system, the type of artificial intelligence to be
applied in the MATLAB program was determined. In this work, a neuronal network was
applied and the type and the way of neuronal network training were defined. In the program the
input and output variables were determined. In the neuronal network training results in Matlab,
the probable forecasting of the energetic consumption demand the laboratory may have during
classes, practices and exams, was determined using graphics display. We recommend to observe
precautions determining the input variables for the neuronal network so that data can be entered

data correctly in the programs to be used.

KEY WORDS: <TECHNOLOGY AND ENGINEERING SCIENCE>, <ROBOTICS>,
<ARTIFICIAL INTELLIGENCE>, <NEURONAL NETWORK>, <MONITORING>,
<COMMUNICATION>, <DATA>, <THREE-PHASE SYSTEM>.
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INTRODUCCION

ANTECEDENTES

Actualmente los sistemas eléctricos operan cada vez méas cercanos a sus limites de estabilidad,
esto quiere decir, que se producen cortes de energia que generan importantes pérdidas en la

economia de cualquier pais del mundo.

Sostiene que la sociedad actual requiere grandes cantidades de energia para la industria, el
comercio, la agricultura, el transporte, las comunicaciones, el uso residencial, etcétera. En este
escenario las fuentes de energia no renovables son el principal combustible que se utiliza en la
generacion de electricidad. En el futuro, el uso de las fuentes de energias renovables jugara un

rol dominante en la generacion de electricidad.

El incremento en la integracion de estas energias, sumado a los desarrollos tecnoldgicos en
transmision, generacion y distribucion. La necesidad de tener sistemas de transmision limpios,
eficientes, confiables, tolerantes a disturbios y sensibles, ha propiciado el nacimiento de las

llamadas “redes inteligentes”.

FORMULACION DEL PROBLEMA

¢Como influye Inteligencia Avrtificial en el monitoreo de datos de red eléctrica del laboratorio de

maquinas de la facultad de informética y electronica?

SISTEMATIZACION DEL PROBLEMA

¢Qué métodos tedricos y técnicos se utilizan en el monitoreo y prediccion de la red eléctrica?
¢Qué tipos de elementos se utilizaran en el monitoreo y prediccion de datos?

¢Qué beneficios se obtendran en el laboratorio de maquinas eléctrica con el monitoreo y
prediccion de datos de red eléctrica?



JUSTIFICACION TEORICA

El interés creciente por la red eléctrica inteligente y la naturaleza multidisciplinar de la misma
estan motivando que surjan soluciones a los problemas inherentes que conlleva desde distintos
campos del conocimiento. La complejidad y heterogeneidad de estas redes y el gran volumen de
informacién que se debe procesar hacen que las técnicas basadas en inteligencia artificial e
inteligencia computacional puedan considerarse habilitadoras para su adecuado desarrollo e

implantaciones futuras.

Siguiendo el camino de la energia eléctrica desde su generacion hasta el consumo por el usuario
final, se evidencian importantes inconvenientes en el control y monitoreo de la red, puesto que
actualmente se hace un plan de mantenimiento de la infraestructura totalmente manual. En este
modelo de manutencion se cuenta con un vigia asignado a una zona determinada en la cual se
debe examinar la red, identificar las posibles fallas y planear una correccion futura. Se considera
necesario revisar el estado del arte actual en las técnicas de inteligencia artificial propuestas para
abordar los diferentes aspectos relacionados con el desarrollo del nuevo modelo de red eléctrica;
por tanto, este trabajo esta orientado a repasar los retos mas importantes en el disefio de esta

"nueva" red eléctrica y cdmo los sistemas inteligentes pueden contribuir a enfrentarlos con éxito

JUSTIFICACION APLICATIVA

La evolucion tecnoldgica nos ha brindado las herramientas necesarias para solucionar los
problemas de la industria de forma segura, econdmica y eficiente. Se propone la
implementacion de la Inteligencia Artificial como una perspectiva moderna que permita
proporcionar soluciones a las dificultades que afronta la red eléctrica, desde la generacién vy el

trasporte hasta el consumo de energia.

En el acercamiento que proponemos al estudio de las redes eléctricas inteligentes se utilizaran
sentencias y conjuntos légicos que ejecutan el andlisis e interpretacion de los datos recolectados
del medio externo y modelos matematicos que son el traductor ideal entre el lenguaje del
hombre y la maquina; estos modelos posibilitan hacer las correcciones adecuadas a un agente
inteligente que es capaz de aprenderlas y usarlas a futuro de forma autonoma. Con la ayuda de

métodos de inteligencia artificial aplicados a redes eléctricas.



Con la implementacién de la red eléctrica inteligente, se consideran algunos de los objetivos
concretos que este nuevo modelo podré satisfacer: Proporcionar una respuesta rapida a las
condiciones cambiantes de la red eléctrica, predecir el comportamiento de la red eléctrica,
manejando una base de datos en tiempo real para conocer el comportamiento de la red eléctrica

en el momento de su maxima consumo.

OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL

Realizar el monitoreo y prediccion de datos mediante inteligencia artificial de red la Eléctrica
del Laboratorio de maquinas de la Facultad de Informética y Electronica.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Analizar los diversos aspectos tanto teéricos como practicos que implica la prediccién de

datos en la red eléctrica.

e Monitorear la red eléctrica para observar los cambios de energia a través del tiempo.

e Ejecutar programa basado en inteligencia artificial técnicamente probado y que puedan ser

soporte técnico en la red eléctrica.



CAPITULO |

1. MARCO TEORICO REFERENCIAL

1.1 Inteligencia artificial en el monitoreo eléctrico

Desde hace siglos atrés, el hombre ha tratado de dilucidar a partir del pensamiento abstracto la
forma en que funciona el cerebro humano, con el objetivo de encontrar soluciones précticas a
problemas cotidianos de la humanidad. Pensadores como: Aristételes, Lull, y Hobbes, centraron
esfuerzos, cada uno en su linea de tiempo, en interpretar el sistema de razonamiento humano,
desarrollando silogismos (silogismo socratico) y comparaciones del razonamiento con procesos
numéricos. Posteriormente, fueron otros pensadores y cientificos, quienes desarrollaron
concepciones que interpretaban el desarrollo del pensamiento, bajo un enfoque I6gico, empirico,
y cientifico que conllevé a la aparicidon de los primeros disefios y construcciones de maquinas

con método cientifico.

La aparicion de la primera computadora, y el avance tecnoldgico computarizado acaecido a
partir de la mitad del siglo pasado hasta la actualidad, ha traido consigo el desarrollo de una
industria, fundamentada en la inteligencia artificial y produccién de nuevos productos
innovadores, que faciliten ciertas actividades de las personas: televisores inteligentes, celulares
inteligentes, sistemas de navegacion automaticos, entre otros, son algunas de los tantos

artefactos creados.

1.2 Técnicas de la Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial se compone principalmente de tres ramas: a) Ldgica difusa, b)
algoritmos genéticos y, c) redes neurales artificiales. En el caso de la presente tesis, aborda la

Gltima técnica, en razon a la consecucion de sus objetivos (Ponce Cruz, 2010, p. 104).

1.2.1 Redes Neurales Artificiales - RNA

Son varias las propuestas entorno a la definicion de redes neurales artificiales — RNA; sin
embargo, es posible observar como factor comin entre algunas de ellas, fundamentaciones
bésicas centradas en la funcionalidad e importancia de las neuronas del sistema nervioso
humano para el procesamiento de informacion. Entre ellas cabe citar, las que consideran las
RNA como:



a) Un “sistema de procesamiento de informacion compuesto por un gran nimero de elementos
(neuronas), profusamente conectados entre si a través de canales de comunicacion” (Reguero,
1995; citado en La aplicacion de las Redes Neuronales Artificiales (RNA).

b) Un “modelo matematico de procesamiento de informacion basado el comportamiento

biologico de las neuronas y en la estructura del cerebro” (Tablada y Torres, 2009, p.22).

¢) Los sistemas de mapeos no alineados con una estructura basada en los principios de los
sistemas nerviosos de los humanos y de animales, designando finalmente a las neuronas como

las unidades de pensamiento de procesamiento (Ponce Cruz, 2010, p.198).

El eje central de las definiciones antepuestas, es la comprension y emulacion del proceso
fisioldgico basico de las neuronas bioldgicas en el sistema nervioso para su reproduccion
artificial, a través de las neuronas artificiales. Es por ello que, para hablar de neuronas
artificiales, es necesario comprender el funcionamiento de sus homonimas bioldgicas, en razén
de la sustentacion de las definiciones elaboradas con un enfoque funcional basico del sistema

nervioso.

La neurona bioldgica es la célula principal del sistema nervioso, considerada como su unidad
funcional, con una estructura conformada por: un soma que contiene el ndcleo que se encarga de
las actividades metabdlicas y recibe la informacion de otras neuronas a través de las conexiones
sindpticas; dendritas conocidas como las conexiones de entrada de la neurona y el axdn
(también conocido como cilindro) la salida, este Gltimo envia sefiales a otras neuronas, es decir,
cada neurona tiene la capacidad de responder a estimulos a través de impulsos que trasmite

hacia otras neuronas, por medio de una red sinaptica (unién de neuronas sin contacto fisico).
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Figura 1-1 Similitudes funcionales de la neurona biolégica y la neurona

artificial

Fuente: http://avellano.usal.es/~lalonso/RNA/ y http://www.alergoaragon.org/2001/primera3.html
Otro enfoque para su definicién, se centra en su funcionalidad de las RNA como red, que la
definen como “‘sistemas compuestos por estructuras de red con un gran nimero de conexiones
entre diferentes capas de procesadores, los cuales a su vez tienen asignadas diferentes funciones,
dentro de dichos procesadores se efectlia una labor de aprendizaje por la reproduccion de las

salidas de un conjunto de senales de entrenamiento.” (Vazquez, 2009, p. 14).

1.2.1.1 Modelo basico neuronal artificial

Como se menciond en lineas anteriores la neurona artificial es la unidad de procesamiento
basico de las redes neurales artificiales que posee un cuerpo proporcionado de un peso sinaptico
con entradas Yy salidas; sin embargo, su funcionalidad en red depende de otros factores: la regla

de propagacion, funciones de activacion o de transferencia y la funcion de salida.
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Figura 2-1 Neurona Atrtificial
Fuente: http://www.alergoaragon.org/2001/primera3.html

a) Las entradas y salidas, generalmente tres son los tipos de neuronas artificiales: las neuronas
de entrada que receptan informacion del exterior; las neuronas ocultas que reciben informacion
de otras neuronas y en cuya sinapsis se representa la informacién almacenada, y las neuronas de
salida que reciben la informacidn de las neuronas ocultas para emitirlas al exterior. Las entradas
y salidas de las neuronas artificiales pueden ser “binarias” también conocidas como digitales,
caracterizadas por admitir dos valores posibles en los alfabetos (0, 1) o (-1, 1); y “continuas”

conocidas como analdgicas que admiten valores dentro de un rango determinado de (-1, 1).

b) El peso sinaptico, define la intensidad de la conexion sinaptica entre las neuronas pre
sinaptica y post sindptica, con valores de cero, cuando no existe comunicacion entre las
neuronas; positivos, cuando existe una comunicacion excitadora; y negativos, cuando existe una

comunicacion inhibidora.



c) La regla de propagacion, proporciona el valor del potencial post sinaptico de la neurona post
sindptica en funcion de sus pesos y entradas. Para “determina la entrada efectiva de una unidad
a partir de las entradas externas” (Ponce Cruz, 2010, p.199).

d) La funcion de activacion, determina el estado de activacion actual de la neurona en base al
potencial resultante y el estado de activacion anterior de las neuronas. Las funciones de
activacion mas utilizadas son: la funcion de identidad, la funcion escaldn, lineal y mixta, la
funcién tangente hiperbdlica, la funcion Sigmoidal, y la funcion de Gauss, las cuales se

sintetizan a continuacion:
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Figura 3-1 Funciones de las redes neurales
Fuente: http://grupo.us.es/gtocoma/pid/pid10/RedesNeuronales.htm

e) La funcidn de salida, proporciona la salida de la neurona post sinaptica, en base al estado de

activacion neuronal actual.

1.2.1.2 Ventajas de las Redes Neurales Artificiales

La construccion de redes neurales artificiales presenta ventajas singulares. Hilera (1995)
determiné como los principios principales para su construccion: el aprendizaje adaptivo, la auto
organizacion, la tolerancia a fallos, la operacién en tiempo real y la facil insercion (Tablada y
Torres, 2009, p.148).

a) En el aprendizaje adaptivo, la dinamica de la capacidad adaptiva y de autoaprendizaje de las
RNA mediante entrenamientos, limitala la elaboracion de modelos y especificacones de
funciones probabilisticos. Ademas, les posibilita autorealizar su propia distribucién de pesos en

los enlaces, sin requerir de la creacion de algoritmos para la resolucién de problemas.



b) La auto organizacion, se da a través de la reorganizacion de informacion recibida en el
proceso de aprendizaje, para crear representaciones caracteristicas que posibilitan la
identificacion de patrones, provocando generalizaciones.

La generalizacion “es la habilidad de una red neuronal de almacenar en sus pesos sinapticos
caracteristicas que le son comunes a todos los patrones de entrenamiento que fueron usados

durante su fase de entrenamiento” (Colmenares, sf, p.79).

¢) La tolerancia a fallos, se da en razdén de que pueden reconocer patrones con fallas de
distorsion, ruido e imcompletos, y que a pesar de que una parte de la red sufra dafios, pueden

realizar su funcion con un grado de degradacion.

d) La operacion en tiempo real se da en razén de que los computos pueden ser realizados en

paralelo, para ello la necesidad de cambio de pesos de las conexiones es minima.

e) La facil insercidn, esta determinada en la implementacion de las RNA en nuevas tecnologias
mediante la asignacion de tareas especificas definidas con la utilizacion de hardware disefiados

para ello.

1.2.1.3 Elementos de una Red Neural Artificial

Las redes neurales artificiales estan conformadas basicamente por unidades de procesamiento
(conocidas como neuronas artificiales) agrupadas en estructuras en forma de capas: una capa de
entrada conformada por neuronas que receptan informacion externa de la red; una capa oculta
conformada por neuronas que intercambian informacion con otras neuronas sin contacto
externo; y una capa de salida, conformada por neuronas que transmiten informacion al exterior;
con comunicacién entre si por medio de las conexiones intracapa (conexiones dentro de una
misma capa) 0 conexiones intercapa (conexiones entre capas) provistas de estados de
activacién, funciones de activacion, una regla de aprendizaje y un medio ambiente de operacion.
(Ponce Cruz, 2010, p.198-199). La Figura 4-1, muestra el disefio basico de una red neuronal

artificial:
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Figura 4-1 Modelo de red neural artificial
Fuente: https://es.wikipedia.org/wiki/Red_neuronal_artificial

1.2.1.4 Tipos de redes neuronales

Revisada la literatura disponible, es dificil determinar una clasificacion estandarizada de las
redes neuronales artificiales, en razén a las diversas clasificaciones desarrolladas entorno a su
algoritmo de aprendizaje o la topologia conectiva, entiéndase por topologia a la arquitectura o
disefio en la que las neuronas se enlazan para conformar la RNA. Entre los tipos béasicos de

RNA, se encuentran:

a) El modelo monocapa, que consta de una capa de neuronas que proyectan las entradas a otra

capa de neuronas de salida. Este tipo de modelo “presentan las entradas directamente conectadas

a las salidas mediante pesos” (Ponce Cruz 2010, p.204). Entre algunos de los modelos

monocapa la presente tesis cita:

- El Perceptdn es una de las primeras redes neuronales artificiales en ser utilizadas, a partir de
este tipo de red se crearon redes basicas de una capa y varias capas (multicapas), por lo cual
destaca su capacidad de admision de capas adicionales con la limitacién de que tan solo una
de las capas tiene la capacidad de modificar los pesos sinapticos. Este tipo de red se
caracteriza por utilizar en su arquitectura neuronal el llamado “mapeo de patrones” en la
clasificacion de modelos binarios (0,1) por medio de un modelo de aprendizaje supervisado

de funciones binarias linealmente separables.

“En el caso del percepton de una capa estas pueden clasificar correctamente los conjuntos
de datos que son linealmente separables” (Ponce Cruz, 2010, p.204). La figura 5-1 muestra

el modelo béasico de funcionamiento del perceptén propuesto por Mc Culloch — Pitts
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Figura 5-1 Modelo de Percepton clésico
Fuente: Inteligencia Avrtificial con aplicaciones a la ingenieria, p.205

- La red modelo Adaptive Linear Neuron o Adaline realiza una suma lineal (funcién de
activacién lineal) de entradas por medio de la utilizacion de un dispositivo ldgico generando
una funcion umbral para el resultado de dicha suma. Entre las principales aplicaciones que
se les da se encuentran: procesamiento de sefiales, sistemas de prediccion, y canceladores de
ecos en las sefales telefdnicas. La figura 6-1 muestra el modelo de red Adeline:
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Figura 6-1 Modelo Adaline

Fuente: https://advancedtech.wordpress.com/2007/08/31/topologias-de-redes-neuronales/

b) EI modelo multicapa, puede estar conectada parcialmente o totalmente, esta formadas por un
grupo de capas simples a manera de cascada, donde la salida de una capa es el ingreso de la
siguiente considera principalmente dentro de este modelo dos tipos: el Perceptén multicapa y

las redes de retropropagacion (Ponce Cruz 2011, p.225).

- En el caso del Percepton multicapa su funcionamiento se explica en la clasificacion de
modelos binarios por medio de un modelo de aprendizaje supervisado de funciones binarias
linealmente separables (explicado en las generalizaciones del Percepton en lineas

anteriores) a continuacion se muestra la arquitectura de una red de Percepton multicapa:

10
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Figura 7-1 Perceptdon Multicapa
Fuente: http://infofich.unl.edu.ar/upload/79b5838d8699a4dccece899b6e8h6a3a7bd4182e.pdf

- Las redes de Retropropagacion o también conocidas en inglés como Backpropagation, se
caracteriza por “presentar su unidad procesadora que realiza una sumatoria de las entradas
ponderadas llamada Sj, presentar una salida aj y tener un valor dj asociado que se utilizara

en el proceso de ajuste de los pesos” (Olabe, p.29). La unidad bésica se representada en la

figura 8-1 mostrada a continuacion:
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Figura 8-1 Unidad basica de backpropagation

Fuente: Curso: Redes Neuronales Atrtificiales y sus Aplicaciones, p.29

La figura 9-1 grafica la arquitectura interconectada de la Red backpropagation:

Figura 9-1 Red de backpropagation
Fuente: http://thales.cica.es/rd/Recursos/rd98/TecInfo/07
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Entre los principales campos de aplicacion de este tipo de redes estan: codificacion de
informacién, traduccion de texto y reconocimiento en el lenguaje hablado, reconocimiento

oOptico de caracteres, aplicaciones en cardiologia, y la descomprension y comprension de datos.

1.2.1.5 Aprendizaje de las Redes Neurales Artificiales

Se entiende por aprendizaje al proceso de configuracién de una red neuronal para que las
entradas produzcan salidas esperadas a traves del fortalecimiento de sus conexiones (Ponce
Cruz, 2010, p.203).

Los procedimientos de aprendizaje pueden ser generalmente: supervisados y no supervisados;
sin embargo, el avance en su utilizacién ha generado nuevas formas que denotan la aparicion de
otros tipos, que incluyen al aprendizaje por esfuerzo (Vifiueta y Galvan, 2004; p.176) u en otros
casos sub tipos de aprendizaje dentro de los mencionados; por lo cual, el presente apartado

menciona algunos de los tipos de aprendizajes basicos y de reciente aparicion:

a) El entrenamiento supervisado, se da mediante el proceso de emparejamiento de vectores de
entrada con vectores de salida, con el objeto de calcular la salida de la red con relacion a una
salida deseada, cuya diferencia alimentara la red y cambiara los pesos conforme a un algoritmo
para minimizar errores. Este tipo de entrenamiento genera un conjunto de sub aprendizajes,

siendo estos: por correccion de error, por refuerzos y estocastico.

b) En el entrenamiento no supervisado, solo se requiere el tipo de vector de ingreso y no de
salida, el algoritmo de entrenamiento ingresado ejecutara una modificacion de pesos generando
vectores de salida; este “entrenamiento se enfoca a encontrar caracteristicas educativas entre
agrupamiento de patrones de entrada” (Ponce Cruz 2010, p.203). Este tipo de aprendizaje

considera principalmente dos tipos de aprendizaje: hebbiano y competitivo — comparativo.

c) El aprendizaje Hibrido, refiere la utilizacion refiere del aprendizaje supervisado y el no

supervisado en conjunto.
d) El aprendizaje reforzado, se ubica entre el aprendizaje supervisado y el no supervisado, aqui

la red es provista de patrones de ingreso y se le indica si la salida es la correcta o no, sin

proporcionar informacion de la salida indicada.
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1.2.1.6 Aplicacion de las Redes Neuronales Artificiales

En el mundo moderno las aplicabilidades de las redes neuronales artificiales se cifien a casi
todas las actividades que involucran la ejecucion de acciones inteligentes en actividades
cotidianas y/o complejas que utilizan herramientas tecnoldgicas en areas de: procesamiento y
analisis de sefiales, reconocimiento de imagenes, control de procesos, filtrado de ruidos,
robdtica, procesado de lenguaje, diagndsticos médicos, telecomunicaciones, seguridad,

reconocimiento de voz, electrénica, finanzas, bancos, manufactura, automoviles, etc.

1.3 REDES ELECTRICAS

Los primeros hallazgos de generacion de energia eléctrica aparecen en el siglo VI a.c. en la
antigua Grecia, hace mas de 2000 afios cuando Tales de Mileto al frotar un pedazo de ambar con
un trozo de tela observé que pequefios objetos se atraian hacia ella e incluso, se generaban
esporadicas chispas, descubriendo lo que hoy se conoce como electricidad estatica.

Siglos més tarde, Benjamin Franklin tras ejecutar un experimento con el vuelo de una cometa de
estructura metéalica, colgando de ella una llave, durante un dia lluvioso descubrié que la misma
cargaba de energia por consecuencia de los rayos, construyendo bajo ese resultado el primer
pararrayos. A pesar de ello, los avances de generacion tecnolégica de la electricidad, datan en el
siglo X1X con la invencion de la bateria eléctrica por medios quimicos de parte de Alexandro
Volta, primer recurso artificial de generacién eléctrica con limitaciones de durabilidad y
cobertura; la aparicién del primer dinamo industrial movido por una maquina a vapor y que
generd energia de manera continua y permanente; las implementaciones de los primeros
alumbrados publicos: el primero con energia eléctrica continua, disefiado por Thomas Edison
con la utilizaciéon de generadores de corriente continua; y el segundo con energia alterna,
realizado por G. Westinghouse con la utilizaciébn de maquinas, el descubrimiento de la
induccion electromagnética, utilizada como principio del motor y generador eléctrico y la

utilizacion del primer telégrafo eléctrico de la mano de Samuel Morse.

A partir de los descubrimientos tecnoldgicos de generacion de energia eléctrica, esta se ha
convertido en una de las principales fuentes de energia utilizada en el mundo moderno de
manera cotidiana, ya sea por: el uso de luces artificiales, electrodomésticos, instrumentos
médicos, medios de transporte, herramientas de trabajo, computadores, celulares etc.,
instrumentos y herramientas de uso comudn que basan en ella su energizacion; razén por la cual,
ha sido considerado como un servicio basico e incluso como un indicador para la medicién de

pobreza y de desarrollo.
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La provisién, entrega con mayor cobertura y la calidad del servicio eléctrico, es de pertinencia y
preocupacion de los gobiernos nacionales. En el caso del estado ecuatoriano, uno de los sectores
estratégicos es la energia, por lo cual, en el articulado constitucional 314 menciona: “el estado
sera responsable de la provisién de los servicios publicos energia eléctrica y deméas que
determine la ley” (Constitucion del Ecuador, 2008). De ahi la importancia en la generacién e

implementacion de proyectos relacionados al sector eléctrico.

La electricidad es la “fuerza que se manifiesta por la atraccidon o repulsion entre particulas
cargadas, originada por la existencia de electrones y protones” (RAE, s.f., recuperado el 1 de
septiembre del 2016 de http://dle.rae.es/?id=ETfiNgkla). SE define como un “fenémeno fisico-
guimico natural, relacionado con la estructura molecular de un cuerpo, y se manifiesta a través

de un flujo de electrones” (Huitzil 2010, p.9).

La generacion de energia eléctrica se da cuando un conductor eléctrico se mueve sobre un iman
se genera una tension eléctrica o voltaje sobre entre los extremos del conductor, si se conectan
varios conductores en serie (bobina) las tensiones generadas se suman, al cerrarse el circuito con
una carga se produce una corriente eléctrica. Se distinguen dos clases de energia eléctrica:
continua y alterna. La corriente continua, siempre tiene la misma polaridad y la corriente

alterna, la polaridad cambia ciclicamente. (Rela, 2011, p.14).
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Figura 10-1 Corriente continua y corriente alterna
Fuente: http://www.portaleso.com/usuarios/Toni/web_magnetismo_3/magnetismo_indice.html

La generacion de energia eléctrica, puede darse por diferentes medios: a) medios fésiles a través
del petroleo, gas natural, carbon, etc., b) energia atomica generada en las centrales de energia

nuclear y de c) fuentes de energia renovable a través del agua, del sol, del viento, etc.


http://dle.rae.es/?id=ETfiNgkla

1.3.1 Redes de Energia de Alta Tensidn

Tras la implementacion de los sistemas de alumbrado de energia eléctrica en las ciudades de
Nueva York y Great Barnintong, y por consiguiente la utilizacion de los sistemas de energia
alterna sobre los de corriente continua por su factibilidad y seguridad en el transporte y
transformacion a partir de 1949, fue necesario el disefio y la implementacién de redes de energia
de alta tension con la finalidad de ampliar la cobertura y asegurar la distribucion de la
electricidad.

Segun el Departamento de ingenieria eléctrica, electronica y de control de la Universidad
Nacional de educacion a distancia: El transporte se hace en alta tension (400, 220, 132 KV) para
disminuir pérdidas. La red de alta tension es una red geograficamente extensa y mallada; en los
nudos de esa malla, donde las lineas se interconectan se encuentran las subestaciones en las que
estan los transformadores, para cambiar los niveles de tensién de las lineas, los elementos de
mando y proteccion, que sirven para proteger la red y los elementos de medida, que permiten
conocer en todo momento la situacion del sistema y valores de las variables mas importantes.
De algunas de esas subestaciones salen lineas a menor tension que forman las redes de
distribucion en media tension (66 Va 1KV) que finalmente, y conforme llegan hasta Gltimos
consumidores, se transforman en otras redes de baja tension (400 y 230 V) (DIECC-UNEC,
2011, p.10).

Es decir, los sistemas eléctricos de alta tension “comprenden la generacion de energia eléctrica
en las centrales, el transporte y la distribucidn de esta energia mediante lineas eléctricas” (Pérez,
2013, p.1).; es decir, contienen los tres elementos fundamentales de la estructura de las redes
eléctricas expuestos por conformada por: centrales generadoras, lineas transmision y redes de
distribucion (Stevenson, 1979, p.1). La figura 11-1 grafica el esquema bésico de la estructura

de una red de suministro eléctrico:
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Figura 11-1 Esquema del suministro de Red eléctrica
Fuente: https://es.wikipedia.org/wiki/Sistema_de_suministro_el%C3%A9ctric

14 SISTEMA MONOFASICO Y TRIFASICO

El proceso de generacién de energia eléctrica en las centrales de energia y su consiguiente
transporte y distribucion a través de sus redes homoénimas hacia los consumidores también
conocidos como cargas, estima el tipo de sistema de distribucion a implementarse en los puntos

de consumo.

Una carga desde el enfoque de andlisis de los sistemas eléctricos es cualquier dispositivo que
consume energia eléctrica, por consiguiente, se consideran electrodomésticos, herramientas u

otro tipo de equipo que requiera de electricidad.

La instalacion de un sistema eléctrico para los consumidores o cargas, esta determinado por el
nivel de consumo y potencia requerida por las cargas, pudiendo instalarse en redes de baja

tensién por medio de: un sistema monofasico o un sistema trifasico.

El sistema monoféasico es implementado regularmente a nivel doméstico, por la baja demanda

de energia eléctrica en las viviendas y estad conformado Unicamente por corriente alterna o fase.

st
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Figura 12-1 Tension de sistema monofasico
fuente: recuperado de http://kagidios.blogspot.com/

El sistema trifasico, se implementa en puntos de consumo de mayor demanda donde se requiere
mayor constancia y potencia de energia eléctrica, y esta conformado por tres corrientes alternas

monofasicas.

1.4.1 Sistema Trifasico

El sistema trifasico por sus cualidades de potencia, es implementado con fines comerciales e
industriales, es asi, que se refiere al sistema como: “fuente de tension alterna usada en la
generacion de energia eléctrica a escala comercial casi invariablemente consiste en “un grupo de
tensiones que tienen angulos de fase y magnitudes relacionadas entre si” (Ferro 2016, p.3).

El sistema trifasico equilibrado es el conjunto de tres corrientes alternas monofésicas de igual
frecuencia y amplitud que se presentan con una cierta diferencia de fase entre ellas (120°) y
estan dadas en un orden determinado. Para que un sistema trifasico sea equilibrado debe cumplir
las siguientes condiciones: 1) las tres fuerzas electromotrices que se generan tienen que ser
iguales en valor eficaz y en frecuencia; y 2) los desfases de las fuerzas electromotrices tienen

que ser iguales.

N N N

e N

-2 T T 1
o Q0 130 270 380

Figura 13-1 Tensiones de un sistema trifasico
Fuente: http://www.profetolocka.com.ar/2016/09/20/introduccion-a-los-sistemas-trifasicos/

Entre sus ventajas se encuentran: permiten generar un campo magnético giratorio, la potencia
eléctrica generada o transportada es constante, permiten el empleo de dos tensiones con una sola

linea y transportan el triple de potencia que un sistema monofésico.

1.5 SISTEMA DE MONITOREO ELECTRICO

Para la RAE (Real Academia Espafiola) un monitor es un “aparato electrénico que, a través de
sefiales visuales 0 acusticas, permite hacer el seguimiento de un proceso o un fendémeno”

(http://dle.rae.es/?id=PecCzoV)|).
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Un sistema de monitoreo de energia brinda informacion del comportamiento actual de la red
eléctrica a través del monitoreo de: voltaje, corriente, consumo, factor de potencia, potencia
real, potencia reactiva, potencia aparente, distorsion total de armonicas; con el objetivo de
reconocer y evitar fallar que ocasionen dafios o pérdidas del suministro de energia eléctrica,
ayudando a controlar su costo, calidad y eficiencia.

Para lo consecucién de los objetivos de la presente tesis, se utilizd el medidor multifuncién
SIEMENS SENTRON PAC3100. Un multimetro que permite visualizar las magnitudes
eléctricas bésicas en una distribucion de energia eléctrica en baja tension. Puede realizar
mediciones monofasicas, bifasicas y trifasicas, y puede utilizarse en redes (sistemas) en

esquema TN, TT e IT de tres o cuatro conductores.

Figura 14-1 Medidor multifuncion SIEMENS SENTRON
PAC3100

Fuente: http://www.pce-iberica.es/medidor-detalles-tecnicos/sistemas/medidor-multifuncion

Las caracteristicas del SIEMENS SENTRON PAC3100 son:

a) Medicion:

e Derivacion de mas de 30 magnitudes medidas a partir de las magnitudes basicas para

tensiones y corrientes.
e EI PAC3100 se puede conectar directamente a redes industriales de 480 V (categoria de

medicidn 111, grado de contaminacién 2). Mayores tensiones si se usan transformadores de

tension.
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e Apto para transformadores de corriente x/5 A. Relacion de transformacion y sentido de

corriente programables.

e Pararedes de 3y 4 conductores. Apto pararedes TN, TT e IT.

e Precision de medida: clase 1 para tensiones, corrientes, potencia activa, potencia aparente,
energia activa (segun IEC 61557-12)

e TRMS hasta el 15° armonico

b) Contadores y valores medios (demanda) de potencia:

e 4 contadores miden la energia activa y la energia reactiva. Opcionalmente, visualizacion de

2 contadores en la pantalla.

e Determinacion y memorizacion del ultimo valor medio del periodo de demanda de la
potencia activa y reactiva, para la generacién sencilla de perfiles de carga mediante
software.

e Periodo de demanda programable de 1 a 60 minutos.

c) Visualizacion y manejo:

e Gran pantalla grafica retro iluminada de cristal liquido para una lectura éptima incluso a
grandes distancias.

e Parametrizacion y manejo a través de menus en pantalla en texto claro.

e Seleccion de idioma para la visualizacion de menus y textos en pantalla.

o Identificadores de fases seleccionables (L1, L2, L3 <=> 3, b, c).

d) Alimentacion:

e Fuente de alimentacion de amplio rango de entrada AC/DC: Alimentacion con 100 a 240 V
AC £10%, 50/60 Hz, 0 110 a 250 V DC +10%.
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e) Formato de instalacion:

e Formato de instalacién en cuadro/tablero 96 x 96 mm.

e Calado total de tan solo 51 mm.

f) Interfaz:

e Interfaz Modbus RTU RS 485 integrada.

g) Entradas y salidas:

e 2 entradas digitales autoalimentadas para monitorizar el estado.

e 2 salidas digitales programables como salida de impulsos de energia para energia activa o
reactiva o como salida l6gica para telecontrol a través de la interfaz RS 485.

h) Proteccion:

e Sistema de proteccion por clave en el dispositivo mediante codigo de 4 digitos.

1.6 MATLAB

La “Matriz de Laboratorio” o simplemente “Matlab” es un entorno virtual y desarrollo de
aplicaciones numéricas, simbdlicas y graficas (Ojeda, 2007, p.2); dirigido a la ejecucion de
calculos matematicos (por medio de vectores y matrices) y visualizaciones gréaficas de los datos
obtenidos de dichos calculos en el ordenador sin la necesidad de tener conocimientos en
programacion; por lo cual, es considerado como un lenguaje de alto rendimiento en céalculos

técnicos por contener su propio entorno y lenguaje de programacion. (Fernandez, 2009, p.4).

La facilidad de manejo proporcionada por Matlab permite la creacion de funciones reutilizables
mediante los M-archivos y su agrupacion “en una vasta libreria de toolboxes preinstaladas para
el trabajo mediante algoritmos esenciales para su dominio” (MathWorks,
https://es.mathworks.com/products/matlab.html). La disponibilidad se encuentra en los sistemas
operativos Unix, Macintosh y Windows; y en las plataformas de estaciones de trabajo Sun,
Apollo, VAX Station y HP, Micro VAX, Gould.
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Entre las principales caracteristicas que presena el programa destacan principalmente: las
capacidades de calculo numérico rapido con alta precision y de manejo matematico, funciones
para graficacion y visualizacion avanzada, programacion mediante lenguaje de alto nivel,
soporte para programacion estructurada y orientada a objetos, facilidades béasicas para un disefio
de interfaz gréafica, extensa biblioteca de funciones, y paquetes especializados para algunas
ramas de la ciencia y la tecnologia (Ojeda, 2007, p.2).

1.6.1 Operaciones basicas

Tomado el ejemplo de Fernando Berzal “Usando MATLAB como una calculadora tecleamos
>> 1+1 y obtenemos el resultado ans = 2. El resultado de la operacion queda almacenado, por

defecto, en la variable ans” (Berzal, 2012, p.4).

Las operaciones artiméticas: suma, resta, multiplicacion, division y exponenciacion:

Tabla 1-1: Operaciones aritméticas en Matlab

OPERACION ARITMETICA OPERADOR
Suma +
Resta -
Multiplicacion *
Division /
Exponenciador n

Realizado por: Coronel, Boris; 2017
Fuente: Berzal/2012 (Inteligencia Artificial en la investigacién operativa)

Las operaciones logicas: Y (and), O (or), NO (not), y XOR (xor):

Tabla 2-1: Operaciones logicas en Matlab

Las operaciones de comparacion: igualdad, desigualdad, menor que, mayor que, menor o igual,

y mayor o igual.

OPERACION LOGICA OPERADOR
Y (and) a&b
O (or) alb
NO (not) ~a
XOR xor (a.b)

Realizado por: Coronel, Boris; 2017

Fuente: Berzal/2012 (Inteligencia Artificial en la investigacion operativa)
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Tabla 3-1: Operaciones de comparacion en Matlab

OPERACION I?E OPERADOR

COMPARACION
Igualdad a==
Desigualdad a~=b
Menor que a<b
Mayor que a>b
Menor o igual a<=b
Mayor o igual a>=h

Realizado por: Coronel, Boris; 2017
Fuente: Berzal/2012 (Inteligencia Artificial en la investigacion operativa)

1.6.2 Operaciones con matrices

Las operaciones con matrices: suma, resta, multiplicacion, multiplicacion escalar,
multiplicacién elemento a elemento, divisidn elemento a elemento, exponenciacién elemento a

elemento, transposicion (intercambio de filas por columnas)

Tabla 4-1: Operaciones con matrices en Matlab

OPERACION OPERADOR EJEMPLO

Suma + A+B
Resta - A-B
Multiplicacion * A*B
Multiplicacién escalar * S*A
Multiplicacién elemento a elemento * A*B
Division elemento a elemento ) A./B
Exponenciacion elemento a elemento N A"B
Transposicion

(intercambio de filas por columnas) ' A

Realizado por: Coronel, Boris; 2017
Fuente: Berzal/2012 (Inteligencia Artificial en la investigacion operativa)

1.6.3 Matlaby sus Toolbox
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En Matlab existen algunas librerias para diversas aplicaciones de acuerdo a las necesidades del

proyecto a ejecutar, entre ellas tenemos.

1.6.3.1 Signal Processing Toolbox

Funciones para el procesamiento de sefial en el Signal Processing Toolbox. para:

e Analisis de filtros digitales.
e Implementacion de filtros.

e Procesamiento de la transformada rapida de Fourier.

1.6.3.2 The MATLAB C Math Library

Puede ser utilizada independientemente de MATLAB por programadores avezados en lenguaje

C que necesiten prestaciones computacionales robustas y de alto rendimiento.

e Algebra lineal.

e Operadores ldgicos y aritméticos.

o Matrices elementales y manipulacion de vectores.
e Matrices especiales.

o Estadistica basica y analisis de datos.

e Gestion de cadenas de caracteres.

e Gestion de memoria y errores.

1.6.3.3 The Matlab Compiler Toolbox

OBTENGA UNA VELOCIDAD DE EJECUCION HASTA 200 VECES SUPERIOR CON EL
NUEVO COMPILADOR DE MATLAB

1.6.3.4 Symbolic Math Toolbox

El nuevo compilador de Matlab -The MATLAB Compiler- permite crear codigo C optimizado

procedente de archivos M -M files- de Matlab.

e Algebra simbdlica.
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e Algebra lineal exacta.
e Aritmética de precision variable.

e Resolucion de ecuaciones.

1.6.3.5 Non Linear Control Design Toolbox

Se trata del primer producto comercialmente disponible en la actualidad para el disefio de
controladores automaticos en entornos de sistemas no lineales. Este nuevo toolbox esta pensado
para ser utilizado exhaustivamente por ingenieros que disefian controladores para industrias
avanzadas, destacando el sector del automovil, ingenieria aeroespacial, control de procesos y

empresas petroguimicas.

1.6.3.6 Neural Network Toolbox

Este toolbox proporciona funciones para el disefio, inicializacion, simulacién y entrenamiento
de los modelos neuronales de uso méas extendido en la actualidad: Perceptron, redes lineales,
redes de retropropagacion, redes de base radial, aprendizaje asociativo y competitivo,

aplicaciones autoorganizativas, aprendizaje de cuantizacion vectorial,

1.6.3.7 Nag Foundation Toolbox

Este toolbox proporciona un acceso interactivo, desde dentro de Matlab, a un amplio conjunto

de funciones matematicas y estadisticas.

1.7 LABVIEW

La compafiia National Instruments define a LabVIEW como: un entorno de desarrollo integrado
y disefiado especificamente para ingenieros y cientificos que desarrollan sistemas de medidas y
control. Con un lenguaje de programacion gréafica nativo, IP integrado para analisis de datos y
procesamiento de sefiales y una arquitectura abierta que permite la integracion de cualquier
dispositivo de hardware y cualquier enfoque de software (National Instruments, recuperado el

02 de noviembre del 2016 de http://www.ni.com/labview/esa/).

Este tipo de entorno de desarrollo permite la conectividad de gran cantidad de dispositivos de

datos de cualquier tipo de “bus”, desde dispositivos sencillos de un canal hasta dispositivos de
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alto rendimiento con varios canales con acondicionamiento de sefiales incluido; desde

generadores de onda arbitraria hasta de red vectorial.

LabVIEW posee habilidades de andlisis, interfaces de usuarios, incorporacion de diferentes
enfoques de programacion. Ademas, presenta muchas ventajas en su uso por la variedad de sus
aplicaciones: adquisicion de datos, control de instrumentos, automatizacion de sistemas de
pruebas de validacidn, disefio de sistemas embebidos de monitoreo y control, ensefianza

académica y generacion de prototipos; cuya descripcidn se muestra a continuacion:

Tabla 5-1: Aplicaciones de LabVIEW

APLICACION DESCRIPCION

¢ Integracion con cualquier tipo de medida de cualquier sensor

e Cuenta con una extensa biblioteca de controles de interfaz de usuario
integrado para graficos y tablas

e Cuenta con biblioteca de sefiales, matematicas y formatos

e Analizay procesa de forma avanzada sefiales

e Visualiza datos en interfaces de usuario personalizadas

Registro de datos y generacion de reportes

Adquisicion de datos

Automatizacion de coleccion de datos

Control de maltiples instrumentos

Andlisis y visualizacion de sefiales

Permite descarga de controladores certificados en linea para el control e
Control de instrumentos instrumentos especificos

e Visualiza resultados utilizando interfaces de usuario personalizados y
escoger como almacenar y reportar datos

e Automatiza pruebas de validacion y produccién de producto
e Control de maltiples instrumentos
Automatizacion de sistemas de | e Andlisis y visualizacion de resultados de pruebas con interfaces de usuario

pruebas de validacion personalizados
¢ Ahorra tiempo al suprimir la sintaxis basada en texto

¢ Reutiliza cddigo ANSI Cy HDL

e Integra hardware comercial

Disefio de sistemas embebidos de | e Genera prototipos con tecnologia FPGA

monitoreo y control e Acceso a herramientas personalizadas para medicina, robotica, etc.

Enfoque practico e interactivo de aprendizaje

Combinacion de disefio de algoritmos con medidas de datos reales
Aumento del rendimiento de aplicaciones con procesamiento multi nicleo
Incorporacidn en proyectos de disefio y cursos de investigacion

Ensefianza académica

Generacion de prototipos para SDR
Arquitectura de desarrollo para LTE y 802.11
Entorno de desarrollo simple para FPGA’'S

Generacion de prototipos

Realizado por: Coronel, Boris; 2017
Fuente: National Instruments/s.f. (http://www.ni.com/labview/esa/)

1.7.1 Partes Importes de LabVIEW

Los programas desarrollados en LabVIEW se denominan Instrumentos Virtuales (V1), porque

su apariencia y funcionamiento imitan los de un instrumento real, Todos los VI entre sus partes

25



mas importante teneos: a). Panel frontal, b). un diagrama de bloques y c). Las paletas de

comandos.

1.8

Panel Frontal: Se trata de la interfaz gréafica del VI con el usuario, un panel frontal esta
constituido por una serie de botones, medidores de nivel, indicadores, graficos, etc.
Diagrama de bloques: Constituye el codigo fuente del VI, incluye funciones y estructuras
integradas en las librerias que incorpora el programa LabVIEW, el lenguaje G las funciones
y las estructuras son nodos elementales. Los diagramas de bloques se construyen
conectando los distintos objetos entre si, Los cables unen terminales de entrada y salida con
los objetos correspondientes para obtener una sefial entre los objetos.

Paletas: Las paletas de LabVIEW contienen las herramientas que se requieren para crear y
modificar tanto el panel frontal como el diagrama de bloques.

Paleta de funciones (functions palette): Se emplea en el disefio del diagrama de bloques.
Esta paleta contiene todos los objetos que se emplean en la implementacién del programa
del VI, ya sean funciones aritméticas, de entrada/salida de sefiales, entrada/salida de datos a
fichero, adquisicion de sefiales, etc.
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Figura 15-1 Paleta de Funciones
Fuente: http://www.ni.com/getting-started/labview-basics/esa/environment

MICROSOFT OFFICE, EXCEL
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Es una aplicacién por medio de la cual los usuarios pueden crear, procesar, editar, almacenar,
compartir e incluso imprimir hojas de célculo, es la principal herramienta informatica para
aquellos usuarios que quieran crear y procesar datos, teniendo entre otros aspectos la posibilidad
de registrar en orden correlativo los distintos datos, asi como de introducir distintas férmulas
matematicas tales como: suma, resta, multiplicacion, division o diferentes operaciones

estadisticas. Lo que también se traduce en ahorro de horas de trabajo.

Una de las caracteristicas fundamentales de Excel es de dar la opcidn al usuario de ingresar los
datos, disponiéndolos en las distintas celdas que ofrece la hoja de célculo. En este sentido, esta
plataforma digital esté disefiada para imitar las hojas de calculo matematicos, Igualmente, las
celdas de Excel cuentan con la propiedad de tener una especie de memoria, que le permite al
programa guardar datos.

1.9 LENGUAJE DE PROGRAMACION UTILIZADO PARA MONITOREO

Si se observa con detenimiento el entorno contemporadneo de nuestro mundo, es posible
observar que por doquier se encuentran sefiales de todo tipo. El simple hecho de comunicarse
para el hombre en todas sus formas, sea de forma hablada, escrita o por sefiales, involucra la
utilizacién de ciertos elementos que componen un determinado lenguaje; entendido de forma
sencilla como el “conjunto de sefiales que dan a entender algo” (RAE,
http://dle.rae.es/?id=N7BnIFO), estructurado por una parte léxico grafica que corresponde a los
simbolos utilizados, la sintaxis que refiere el orden y combinaciones de los simbolos, y una

semantica, relativa al sentido que deben de llevar las anteriores.

El interés del hombre por crear maquinas que faciliten ciertas actividades y satisfagan
necesidades de forma automatizada, conllevaron al disefio e implementacion de lenguajes

artificiales destinados a dichas maquinas en determinadas funciones.

El primer lenguaje artificial también conocido como “cddigo” en sus inicios, y utilizado para
dar drdenes especificas a una maquina mecanica, fue el implementado en la creacion de Joseph
Marie Jacquar, conocida como el “telar de Jacquar”, creada en los inicios del siglo XIX y que
tejia determinados patrones de tela mediante la decodificacion de tarjetas perforadas. EI modelo
inspir6 posteriormente el disefio de la “maquina analitica” de Charles Babbage, cuyo propdsito

era construir una maquina programable con los programas elaborados por Lady Ada Lovelace.
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La aparicion de los primeros computadores modernos a partir de los afios cuarenta del siglo XX,
creados a partir de programas informaticos generd la aparicién de diversos lenguajes de
programacion, los cuales se han desarrollado y/o evolucionado conforme a: necesidades,
avance de la tecnologia, y el uso del internet. Es “un programa es el conjunto de instrucciones

que hacen funcionar a la computadora” (Aguilar 2000, P.32).

El lenguaje de programacion se fundamenta en la estructura del lenguaje natural: la parte 1éxico
grafica, sintaxis y semantica; por lo cual, “es la combinacion de simbolos y reglas que permiten
la elaboracién de programas con los cuales la computadora puede realizar tareas o resolver

problemas de manera eficiente” (Corona y Ancona, 2011, p.2).

1.9.1 Clasificacion

La clasificacion de los lenguajes de programacion, es variante y dependiente del enfoque que se
les dé, de acuerdo a:

a) Nivel de abstraccion: lenguajes de bajo nivel, lenguajes de medio nivel y lenguajes de alto

nivel.

b) Paradigma: paradigma imperativo, paradigma declarativo, paradigma estructurado, y

paradigma orientado a objetos, paradigma funcional, paradigma l6gico.

c) Ejecucion: Lenguajes compilados y lenguajes interpretados.
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CAPITULOII

2 MARCO METODOLOGICO

El lugar donde se implement6 este trabajo de titulacion fue en el laboratorio maquinas eléctrica
de la Facultad de Informatica y Electronica, en el tablero de distribucion trifasica, el cual es

utilizado para las clases y practicas que se dan en dicho laboratorio.

Para la ejecucion de este trabajo de titulacion se va adquirir datos del sistema eléctrico trifasico,
con los cuales se va aplicar inteligencia artificial, con la creacién de una red neuronal para la
prediccion de la demanda futuros. Para lo cual se va a seguir el siguiente diagrama de bloque

para alcanzar los objetivos de dicho trabajo. Como se indica en la figura 1-2.

Breaker TC .| Adguisicién de datos Excel Matlab

LabVIEW

Sentron PAC3100

I 3

Figura 1-2 Diagrama de Bloques
Realizado por: Coronel, Boris; 2017
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2.1 El laboratorio de maquinas eléctricas de la Escuela de Ingenieria Electronica,
Control y Redes Industriales de la ESPOCH

Figura 2-2 Panoramica de Laboratorio de maquinas eléctricas
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

El laboratorio de maqguinas eléctricas es utilizado en las précticas de: laboratorio de maguinas,

maquinas eléctricas 1 y maquinas eléctricas 2, electronica de potencia 1 y electrénica de
potencia 2 catedras de la carrera de Ingenieria Electronica, Control y Redes Industriales de la
Facultad de Informatica y Electrdnica dentro de la Escuela Politécnica del Chimborazo. Como

se puede observar en la figura 2-2

El equipo principal para practicas de cargas eléctricas trifasicas consta de varios breaker de
diferentes valores nominales, porta fusibles para la proteccion de los breaker, dos breaker de
control, un breaker principal para energizar al tablero trifdsico y con transformadores de

corrientes. Como se puede ver en la figura 3-2

El diagrama eléctrico unifilar del tablero se encuentra en el ANEXO C.
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Figura 3-2 Tablero Trifésico del laboratorio
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

Cuya descripcion técnica consta de:

e Un breaker principal de 80 Amp:
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S

EasyPact™ EZCT00N 80

Figura 4-2 Breaker principal de 80 AMP

Realizado por: Coronel, Boris; 2017

Tres portas fusibles de 32 Amp: Para la proteccion de sobre carga de corriente eléctrica en

cada una de la linea trifasica. Tal como se puede observar en la figura 5-2

500V~ S00V- |
L oxas s §
| 1EC63211 1ECHI0 11

500V,

|_RT18-32

32A

Figura 5-2 Porta fusibles de 32 Amp

Realizado por: Coronel, Boris; 2017

Dos breakers de 3 polos de 63 Amp: De control
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Figura 6-2 Breakers de 3 polos de 63 Amp

Realizado por: Coronel, Boris; 2017

o 3 TC (transformador de corriente): para la obtencién de la sefial para el sentron PAC3100

Figura 7-2 TC (Transformadores de corriente)
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

e Tres barras de cobre de ¥ x ¥ pulgadas por cada linea:
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Figura 8-2 Barra de cobre de ¥4 x %2 pulgadas
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

e En el trablero de préctica consta de los siguientes brakers: 4 braker de 3 polos de 63 Amp,
6 brakers de 3 polos de 50 Amp, 3 braker de 3 polos de 40 Amp y 3 brakers de 2 polos de

40 Amp. Como se puede observar en la
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Figura 9-2 Brakers de practica
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

Motores de Practicas: La materia de laboratorio de maquinas cuentas con los siguientes
motores como te indica en las siguientes figuras y sus valores nominales como se muestra
en latabla 1-2.

Tabla 1-2 Descripcion de los motores de practicas

Motores Voltaje (V) Amperaje (Amp) FP Potencia (w)
ABB 220-230 YY 4.98 0.775 15
440-460 Y 2.44 0.775 15
Voges 110 10.8 -- 1
220 5.4 - 1
Three motor 220 4.80 0.80 11
440 2.40 0.80 1.1

Fuente: Coronel, Boris; 2017
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Figura 10-2 Motor ABB

Realizado por: Coronel, Boris; 2017

MOTORES EBERLE ( €
MOTOR DE INDUCCION MONOFASICO

Figura 11-2 Motor Voges

Realizado por: Coronel, Boris; 2017

Figura 12-2 Motor Three Phase

Realizado por: Coronel, Boris; 2017

2.2 Instalacion Sistema de Monitoreo Eléctrico

El proceso de instalacion del sistema de monitoreo eléctrico incluy6 la ejecucién de tres pasos
principales: el montaje y cableado del dispositivo de monitoreo, conexiéon de conversor de
comunicacién y comprobacion de los parametros del dispositivo eléctrico.
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2.2.1 Montaje y Cableado, Siemens SENTRON PAC3100

El proceso de montaje y cableado del dispositivo se realiz6 con la utilizacion de cable eléctrico
flexible #18 AWG que soporta una carga de energia hasta 10 Amp, ya que equipo tiene un
consumo de 0.1 Kw, en tres colores: color negro para las conexiones de entrada y salida de
corriente y voltaje de cada linea; color azul para la comunicacién RS485; color rojo para la
conexion positiva y color negro para neutro en la alimentacion de corriente continua del
dispositivo. Las conexiones se realizaron conforme a las designaciones de conexiones

establecidas de fabrica del dispositivo conforme a la Figura 13-2 que se muestra a continuacion:

b J

ﬁﬂlﬂaﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬁﬂﬂﬂ

C EEEE _M_E Partes de para Conexiones
P—= | [ININEH] AI, 1 Entraday salida digitales

5 2 Conexiones ciegas

3 Alimentacién

4  Entrada para medida de tension V1, V2, V3

O 088888 ©
.

5 Entrada para medida de corriente L1, L2, L3

6 Conexion RS 485

Figura 13-2 Designacion de Conexiones
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

Las entradas y salidas de corriente del dispositivo se utilizaron conforme a los bornes

designados por fabrica que se muestran a continuacion en la figura 14-2:
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N Bornes Funcién

1 IL11K Corriente Ip1, entrada

2 IL11] Corriente 1.1, salida

w

IL2 1K Corriente Iz, entrada

4 IL21) Corriente .2, salida

Ol oxt

lulun .-._l._l.._ ul..-.

5 IL31K Corriente Ip3, entrada

--lulu

: 6 IL3 1) Corriente 1.3, salida
Jl)i @ i ® l(") L 7 Vi Tension Upin
2 0 \Q/ 0)
o B 8 Vz Tension U|_2.N
ae @
e 3 9 V3 Tension Upsn
Wﬁﬂﬂ U[][]U |
§E = SE 10 N Neutro
)
= 11 L/+ Conexion positiva
PDo——
12 N/- Conexion neutra
20 Com Comun = masa
21 +/B Sefial B; D1
22 -IA Sefial A; DO

Figura 14-2 Designacion de Conexiones
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

En la figura 15-1 se puede observar como este cableado en sentron PAC3100, como indica el

manual de usuario
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Figura 15-2 Cableado de Sentron PAC3100

Realizado por: Coronel, Boris; 2017

Finalizado el cableado, el dispositivo fue montado en la caja térmica de 30 x 30 x 40

(centimetros) y un fusible de 32 Amp para la proteccidn de las conexiones.

B
Figura 16-2 Montaje de Sentron PAC3100 en caja térmica

Realizado por: Coronel, Boris; 2017

2.2.2 Conversor de comunicacion RS485 a RS232

El cableado azul saliente de la conexion RS485 del dispositivo Sentron PAC3100 fue conectado
en la entrada RS485 del conversor de comunicacion para la obtencion de un tipo de conexion
RS232.

Figura 17-2 Conversor RS 485 a RS232

Realizado por: Coronel, Boris; 2017
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2.2.3 Comprobacién de los pardmetros del SENTRON PAC3100

El proceso de comprobacion de pardmetros se realizé6 mediante de la obtencién de la sefial de
corriente a través de los TC (transformador de corriente) por cada linea de corriente y fueron
conectados a los bornes de entrada de corriente del Sentron Pac3100.

Los datos de la red eléctrica por fabricacién del dispositivo visualizados fueron: voltaje linea-
neutro por cada linea, voltaje linea-linea por cada linea, corriente instantanea de linea, corriente
nominal instantanea del sistema, potencia aparente por cada linea, potencia activa por cada
linea, potencia reactiva por cada linea, sumatoria de potencias, factor de potencia del sistema,
frecuencia instantanea del sistema, energia activa y energia reactiva. Como se lo puede observar

en las siguientes figuras.

e Voltaje linea — neutro por cada linea (V):

UL-N INSTANT.

Figura 18-2 Voltaje linea — neutro por cada linea
Fuente: Coronel, Boris; 2017

e Voltaje linea — linea por cada linea (V)

UL-L INSTANT.

Figura 19-2 Voltaje linea — linea por cada linea
Fuente: Coronel, Boris; 2017
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Corriente instantanea de linea (A)

I INSTANT.

Figura 20-2 Corriente instantanea de linea
Fuente: Coronel, Boris; 2017

Corriente nominal instantanea del sistema (A)

I N INSTANT.

Figura 21-2 Corriente nominal instantanea del sistema
Fuente: Coronel, Boris; 2017

Potencia Aparente por linea (kVA)

S INSTANT.

Figura 22-2 Potencia Aparente por linea
Fuente: Coronel, Boris; 2017
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e Potencia Activa por linea (kw)

P INSTANT.

8.86..
- 8.86..

8.89..

Figura 23-2 Potencia Activa por linea
Fuente: Coronel, Boris; 2017

e Potencia Reactiva por linea (Kvar)

01 INSTANT.

8.29..
8.30...
8.29..

Figura 24-2 Potencia Reactiva por linea
Fuente: Coronel, Boris; 2017

e Sumatoria de las potencias (KVA, kw, kvar)

Z 5,P.01 INSTANT. 2.0

0.90...
0.8%5..

8.29...

Figura 25-2 Sumatorias de Potencias
Fuente: Coronel, Boris; 2017
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Factor de Potencia

FP TOT. INSTANT. 9.8

Figura 26-2 Factor de Potencia
Fuente: Coronel, Boris; 2017

Frecuencia instantanea (Hz)

FREC. INSTANTANER  18.8

29.96 ..

Figura 27-2 Frecuencia Instantanea
Fuente: Coronel, Boris; 2017

Energia Activa (kwh)

ENERGIA ACTIVA

EMERGTA ACTIVA (META)
T -3.47 klwh

kih

1Figura 28-2 Energia Activa

Fuente: Coronel, Boris; 2017

43



e Energia Reactiva

ENERGIA REACTIVA 12.8

EMERGIA REACTIVA (MNETA)

1.8@ kwvarh

Figura 29-2 Energia Reactiva
Fuente: Coronel, Boris; 2017

2.3 Obtencién y adquisicion de datos

Para la obtencion y la adquisicion de los datos de la red eléctrica se utiliz6 el programa
LabVIEW vy el dispositivo sentron PAC3100 siemens, el cual tiene una comunicacién Modbus

RTU y una conexion al bus RS 485.

En la conexién RS 485 se tuvo que conectar en conversor de RS 485 a RS 232 para la
comunicacion del sentron PAC3100 a la unidad de almacenamiento de datos, que en este caso

se utiliz6 un CPU.

2.3.1 Programacion y configuracion de adquisicion de datos

En la programacion para la adquisicion con labVIEW se procedid en la instalacion de la libreria
de la comunicacion de Modbus, para que se pueda comunicar el sentron PAC3100 con el

programa general.

Para la programacion de la adquisicion de los datos de la red eléctrica se tomaron algunos

parametros para configuracion el programa general.

e Comunicacién Modbus
¢ Archivo donde se guardan los datos
e Visacom

e Pardmetro seriales
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e Tiempo desde la Gltima toma de datos
e Periodo de toma de datos

e Registro que se lee

e Valor leido del registro

o Valor del registro leido

e String que se guarda en Excel

e Habilitacion de lectura

2.3.1.1 Comunicacion Modbus

En el bloque de la comunicacion Modbus se configuro el tipo de comunicacién que se requirié
para poder acceder al dispositivo y que se pueda comunicar con el programa de la adquisicion
de los datos. Como se pueda observar en la figura 30-2

Se definié la velocidad de trasmisién y la paridad que se utilizd para la trama de la trasmisién de

comunicacion.

ME Serial Init.vi

=+ | Mode

VISA COM

Made

VI5A resource name Init VISA resource name out
Baud Rate -

BB | error out

Parity

error in (no error)

E Flow Centrol

------- Timeout
10000 Initializes the serial port specified by VISA resource name to the
specified settings, Wire data to the VISA resource name input to

determine the polymorphic instance to use or manually select the
instance.

Figura 30-2 Comunicacion Modbus
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

e Mode. Se utiliza para definir el tipo de modbus entre RTU y ASCII, en este caso por
fabricacion el dispositivo sentron PAC3100 que viene predeterminado con modbus RTU
con 8 bits de datos.

e VISA resource name. El recurso o medio con que se va abrir y controlar la sesion de
trabajo.

e Baud Rate. El valor de la velocidad de transmision de los datos, el sentron PAC3100 por
fabricacion tiene una velocidad de 9600 baud.

e Parity. Se define la paridad que se utiliza en la trama de transmision con paridad impar,

paridad par y paridad espacial.
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e Flow Control. EI sentron PAC3100 utiliza la sefial de salida RTS y la sefial de entrada CTS
para realizar el control de la transmisién.

e Timeout. El periodo maximo de tiempo en milisegundos para una respuesta del dispositivo
esclavo.

e VISA resource name out. Si el recurso al que se abre una sesion de trabajo, si clase coincide
con la entrada de nombre de recurso de trabjo.

e Error out. Contiene la informacion del error.

2.3.1.2 Archivo donde se guardan los datos

En esta venta se puede elegir y definir la manera de como se puede guardar los datos obtenidos,
se puede elegir entre Standard Report (reporte estandar), HTML, Word y Excel.

En esta aplicacion se opt6 por Excel, por mejor manejo de los datos y luego ser llamado en el
programa de Matlab para la construccion de la red neuronal. Com se indica en la figura 31-2

=

7

NI_report.lvclass:New Report.vi

window state (normal]
display alerts? (F) ~
report type

template (empty)

error in (no error)
machine name (empty)

report out

error out

I{REYT

Creates a new report.

Detailed help o
#&[?] < >

Figura 31-2 Archivo donde se guardan los datos
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

e Window state. Para definir el programa en el cual se desea guardar los datos.

e Template. Especifica la ruta de acceso al documento donde se estdn guardando los datos
adquiridos.

e Reporto out. Datos que desea imprimir o controlar.

e Errot out. Salida de funcionalidad de error estandar.
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ARCHIVO DONDE SE GUARDARAN LOS DATOS
% C:\Users\orisa\Desktop\PROGRAMAS BORIS\CARGA xlsx =3

Figura 32-2 Visualizacion del archivo donde se guardan los datos
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

2.3.1.3 Puerto USB

Se definird el puerto USB de comunicaciones de datos digitales, desde el computar hacia el

dispositivo sentron PAC3100 para la adquisicion de los datos de la red eléctrica.

[ — [ I H

Unbundle By Name

cluster of named Sy p—— element 0

negpe -1 element m-1
=

[ O

VISA COM  Returns the cluster elements whose names you specify.

Detailed help
g >

Figura 33-2 Puerto USB

Realizado por: Coronel, Boris; 2017

e Cluster of named. Puerto a que se desea acceder para la comunicacion.

e Element 0. Entrada del elemento o grupos de elementos que se desea adquirir.

Wi COhA

gcoMms -|

Figura 34-2 Visualizacion del Puerto USB

Realizado por: Coronel, Boris; 2017

2.3.1.4 Parametros seriales

El sentron Pac3100 por fabricacién bien predeterminado con una comunicaciéon RTU y una

velocidad de comunicacion de 9600 baudio.
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I

PARAMETROS SERIALES

=."II
fo

~
PARAMETROS SERIALES
Mo description available.
PARAMETROS SERIALES (cluster of 2 elements)
[ Mode (unsigned word [16-bit integer (0 to 5)] enum {RTU, ASCII}
=] Slave Address (long [32-bit integer (-214 8 to 2147483647])
Detailed help "
< >

Figura 35-2 Parametros Seriales
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

e Mode. Se definen el tipo de comunicacion entre RTU o ASCII.
e Slave Address. Direccion de dispositivo esclavo para la comunicacion, por fabricacion

en sentron PAC3100 viene con la direccion 126

PARAMETROS SERIALES
Mode

}!RTU
lave Address
’;H 126

Figura 36-2 Visualizacion de los Parametros Seriales
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

2.3.1.5 Periodo de toma de datos

En este bloque se va a configurar el periodo en que se va a obtener los datos de la red eléctrica,

se puede definir el periodo de tiempo en segundo, minutos y horas.

PERIODO DE TOMA DE DATOS
¥

H A
Elapsed Time (s)
[PERIODO DE TOMA DE DATOS]
Displays the amount of time in seconds that has elapsed since the start time and
: the Present (s) time.
© [EIPERIODO DE TOMA DE DATOS (double [64-bit real (~15 digit precision]])
i Detailed help v
Bl >
f === ]|

Figura 37-2 Periodo de toma de datos
Realizado por: Coronel, Boris; 2017
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Valor doble de 32 bit de dato de tipo real y 15 digito de precision

PERIODO DE TOMA DE DATOS
o 00:05:00

Figura 38-2 Visualizacion del periodo de toma de datos
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

2.3.1.6 Tiempo desde la Gltima toma de datos

Se toma el valor de tiempo que se ha programado para cada adquisicion de datos, después que
haya culminado el tiempo determinado comienza a repetirse el tiempo.

TIEMPO DESDE ULTIMA TOMA DE DATOS a].
»

Elapsed Time (s)
[TIEMPO DESDE ULTIMA TOMA DE DATOS]

Displays the amount of time in seconds that has elapsed since the start time and the
Present (s) time.

CED TIEMPO DESDE ULTIMA TOMA DE DATOS (double [64-bit

t real (~13 digit precision]]

Detailed help

Figura 39-2 Tiempo desde la Gltima toma de datos
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

Valor doble de 32 bit de dato de tipo real y 15 digito de precision.

TIEMPO DESDE ULTIMA TOMA DE DATOS
00:00:41

Figura 40-2 Visualizacion del tiempo desde la Gltima toma de datos
Realizado por: Coronel, Boris; 2017
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2.3.1.7 Posicidn del Registro
El sentron PAC3100 tiene registro para cada uno de los datos que contienen un sistema eléctrico

trifasico, como el valor de voltaje de linea a linea, voltaje de linea a neutro, corrientes, factor de

potencia etc.

REGISTRO QUE SE LEE

Data type of wire
=] (long [32-bit integer (-2147483648 to 2147483647)]

[=[a[7] < >

Figura 41-2 Posicion del Registro
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

e 32 bit de datos tipo entero.

REGISTRO QUE SE LEE
33

Figura 42-2 Visualizacion de la Posicion del Registro
Fuente: Coronel, Boris; 2017

2.3.1.8 Valor leido del registro.

Se registra el valor adquirido de la red eléctrica, se guarda en una hoja de Excel con la hora y

fecha en cada uno de los parametros que se ha determinado obtener.
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VALOR LEIDO DEL REGISTRO

VALOR LEIDO DEL REGISTRO
Mo description available.

E=0 VALOR LEIDO DEL REGISTRO (single [32-bit real (~6 digit precision]]]

Detailed help
= &l?l <

Figura 43-2 Valor leido del registro

Realizado por: Coronel, Boris; 2017

e Puede guardar un valor de 32 bit de dato de tipo real.

VALOR LEIDO DEL REGASTRO
L4045

Figura 44-2 Visualizacion del valor leido del registro
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

2.3.1.9 Valor del registro leido

En el bloque del valor de registro leidos, el sentron PAC3100 lee el registro dos veces en
binario y se tiene de hacer una conversion a un registro de tipo entero para poder guardar.

VALOR DE REGISTROS LEIDOS
=z
L VALOR DE REGISTROS LEIDOS

Mo description available,

[eal VALOR DE REGISTROS LEIDOS (1-0 array of)

Figura 45-2 Valor del registro leido
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

¢ Numeri. 16 bit de datos de tipo entero por cada registro.
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ValOR DE REGISTROS LEIDOS
0 1o 0 )

Figura 46-2 Visualizacion del valor del registro leido
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

2.3.1.10 Sting que se guarda en Excel

Del valor del registro leido sale un registro de tipo entero, para que el registro se pueda ser

manipulado en la hoja de Excel se tiene que ser un cambio de tipo de dato.

STRING QUE SE GUARDA EN EXCEL
E = STRING QUE SE GUARDA EN EXCEL
k

Sbcl

Mo description available.

[E=] STRIMG QUE SE GUARDA EN EXCEL (2-D array of)

(string)
Detailed help
'EEI 5 I ?I 4

Figura 47-2 String que se guarda en Excel
Fuente: Coronel, Boris; 2017

STRIMNG QUE SE GUARDA EM EXCEL
j.
o o
.|l'
45

Figura 48-2 Visualizacion del string que se guarda en Excel
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

2.3.1.11 Habilitacién de lectura

Habilitar el programa para que se pueda adquirir los datos
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-H

TF

ABILITACION LECTURA,

HAEBILITACION LECTURA
Mo description available.

HABILITACION LECTURA

(boolean (TRUE or FALSE])

Figura 49-2 Habilitacion de lectura
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

Boton de tipo booleano (verdadero o falso)

STOP

HABILITACION LECTURA

Figura 50-2 Visualizacion de la habilitacion de lectura

Realizado por:

2.3.1.12 Programa de adquisicién de datos

Coronel, Boris; 2017

El diagrama de la programacion en bloque en labVIEW se encuentra en el ANEXO E

43 MODBUS LIBRERIA 2 Slvi

File Edit Yiew Project Operate

»| @]

Tools Window Help

ARCHIVO DONDE SE GUARDARAN LOS DATOS

% C\Users\orisa\Desktop PROGRAMAS BORIS\WCARGA xlsx

VISA COM
e
PARAMETROS SERIALES
Mode

}!RTU
lave Address
iﬂ 9600

STOP

HABILITACION LECTURA

=l

TIEMPO DESDE ULTIMA TOMA DE DATOS
00:00:07
PERIODO DE TOMA DE DATOS
]| 00:05:00
REGISTRO QUE SE LEE
17

VALOR LEIDO DEL REGISTRO
0

VALOR DE REGISTROS LEIDOS

STRING QUE SE GUARDA EN EXCEL

Figura 51-2 Visualizacion del programa de adquisicion de datos

Realizado por Coronel,

Boris; 2017
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2.4 Registro de datos del sentron PAC3100

Por configuracion de fabricacion del dispositivo sentron PAC3100 ya viene predeterminado los

registros de cada una de las lineas del sistema trifasico al cual se va a monitorear como:

e Tensiones de linea a neutro
e Tensiones de linea a linea
e Corrientes de linea

e Potencias aparentes

e Potencias activas

e Potencias reactivas

e Corriente de neutro

e Frecuencia

e Potencias aparentes totales
e Potencias activas totales

e Potencias reactivas totales

e Factor de potencia

2.4.1 Registro en Excel

Para el registro de los datos adquiridos del sentron PAC3100 se configuro en el programa de
labVIEW que se guarde en una hoja de Excel para una mejor manipulacion, en la siguiente tabla

se indicar los datos que sean adquirido.

Tabla 2-2 Registro de datos a adquirir

Registro Dato a Registrar
1 Tension L1-N
3 Tension L2-N
5 Tension L3-N
7 Tension L1-L2
9 Tension L2-L3
11 Tension L3-L1
13 Corriente L1

54



15 Corriente L2
17 Corriente L3
19 Potencia aparente L1
21 Potencia aparente L2
23 Potencia aparente L3
25 Potencia activa L1
27 Potencia activa L2
29 Potencia activa L3
31 Potencia reactiva L1 (Q1)
33 Potencia reactiva L2 (Q1)
35 Potencia reactiva L3 (Q1)
37 Corriente por neutro
39 Frecuencia Hz
47 Potencia aparente total
49 Potencia activa total
51 Potencia reactiva total

Q1)
53 Factor de potencia total

Realizado por: Coronel Boris
Fuente: Manual de usuario del siemens sentron PAC3100

Los datos adquiridos de la red trifasica del laboratorio de maquinas de las ESPOCH, se
guardaran en cada uno de sus registros con la fecha y la hora en la hoja de Excel, como se puede

mostrar en la figura. Como se puede observar en la figura 52-2.
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OIS nsertar  Disefiodepdgina  Formulas  Datos  Revisar  Vista  Complementos @ ;Qué desea hacer? 8. Compartir

- X e T S TR
o [ 2 KA === & EAutrtet General E‘l G e ;X B A p

Pegar % N K S ] 8. A~ === == E(nmbm,y{em,a, v $ v % om0 00 Formato  Darformato Estilosde  Insertar Eliminar Formato m:d‘wjv Or_denary Buscary
- condicional * como tabla~ celda~ - - orrar filtrar = seleccionar -

Portapapeles & Fuente [ Alineacién ] Nimero [ Estilos Celdas Editar A

AD2 - 3 FPTOT &
B & D E F G H I ] K L M -

1

2 TESNSION L1-N TESNSION L2-N  TESNSION L3-N TENSION L1-L2 TENSION L2-L3 TENSIONL3-L1 CORRIENTE L1 CORRIENTE L2 CORRIENTE L3 POT APARL1 PO

3 5/12/2016 16:52 1 3 5 7 9 1 13 15 17 19

4 123 123 124 213 214 214 1 1 1 177

5 5/12/2016 16:57 1 3 5 7 £l 11 13 15 17 18

6 124] 123 123 213 214 214 1 1 1 178

7 5/12/2016 17:02 1 3 5 7 9 1 13 15 17 19

8 124] 123 123 213 214 214 1 1 1 178

9 5/12/2016 17:07 1 3 5 7 ] 1 13 15 17 18

Figura 53-2 Registro en Excel

Realizado por: Coronel, Boris; 2017

2.4.2 Codificacion de datos

Para la creacién de la red neuronal se tomo en cuenta 7 variables de entrada como se detalla en
la tabla 3-2, para la determinacion de la demanda que debe tener en cuenta el laboratorio de

maquina de la escuela de electrénica en control y redes industriales.

Tabla 3-2 Codificacion de datos

No Variable Codificacion
1 Mes Enero = 0 — Diciembre = 11
2 Dia de la semana Lunes =0 — Domingo = 6
3 Hora del dia 0h=0-23h=23
4 Dias laborables Laborable = 0 — fin de semana y fiestas = 1
5 Materia Laboratorio de maquinas = 0, electrdnica de potencia = 1y libre = 2
6 Activa realiza en el laboratorio Clases = 0, practicas = 1y libre = 2
7 Numero de estudiante 0-60

Realizado por: Coronel, Boris; 2017

Se procede a llenar la hoja de Excel con los cédigos que se establecié en la tabla 3-2, como se

indica en la figura 53-2.

Como la hoja llenada, se procede a determinar la potencia con los valores de voltaje y corriente

que se obtuvo en el monitoreo del laboratorio de maquinas en el sistema trifasico.
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5/12/2016

MES (0-11) 11 11 11 11 11
DIA DE LA SEMANA (0-8) 1] ] ] a 0
HORA DIA (0-23) 16:52 16:57 17:02 17.07 17:12
FIN SEMANA-FIESTAS (0-1) o 0 0 0 o
MATERIA (0-2) 1] ] ] a 0
CLASES, EXAMANES-PRACTICAS (0-2) 1 1 1 1 1
NUMERO DE ESTUDIANTES (0-60) 3 3 3 3 3
CONSUMO KW 1218,6 1294,7 1218,0 1218,6 1218,6

Figura 53-2 Codificacién de datos

Realizado por: Coronel, Boris; 2017

2.4.3 Datos en cambio de escala

e Tipificados. Se resta la media y se divide por la desviacién estandar, (x-media)/s.
o Normalizados. Se resta el minimo y se divide por el rango, (Xx—min)/(max—min). Los
valores normalizados quedan comprendidos es entre 0y 1.

e Ninguno. Sin cambio de escala de covariables.

Para este trabajo de titulacion se realiz6 una normalizacién para convertir los datos adquiridos
en datos binarios, tal cual se puede ver en la figura 54-2 para poder trabajar con las redes

neuronales y sus algoritmos de entrenamientos.

MES (0-11) (X1-0)/({11-0} 1,0 1,0 1,0
DIA DE LA SEMANA (0-6) (X2-0)/(6-0) 0,0 0,0 0,0
HORA DIA (0-23) (X3-0)/(31-0} 0,0 0,0 0,0
FIN SEMANA-FIESTAS (0-1) (X4-0)/(1-0) 0,0 0,0 0,0
MATERIA (0-2) (X5-0)/(2-0) 0,0 0,0 0,0
CLASES,EXAMANES-PRACTICAS (0-2)  (X6-0)/(2-0) 0,5 0,5 0,5
NUMERO DE ESTUDIANTES (0-60) (X7-0)/(60-0} 0,1 0,1 0,1
CONSUMO KW (X8-0)/(1500-0) 0,8 0,9 0,8

Figura 54-2 Datos en cambio de escala
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

2.5 Aplicacion de Inteligencia Artificial

Para la aplicacion de inteligencia artificial que se realiz6 en este trabajo de titulacion se utilizd
el programa Matlab, el cual contiene comando para la creacion de las redes neuronales y

algoritmo para su entrenamiento.

e nnstart: cual nos permite determinar, el nimero de capas ocultas, porcentaje de

entrenamiento, porcentaje de prueba y porcentaje de validacion.
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2.5.1 Ingreso de datos en Matlab

En la creacion de la red neuronal con Matlab, se debe ingresar las variables de entradas como la

variable de salida y las capas oculta y la de salida

Como se indica en la figura 54-2 se lee cada una de las variables que estan guardadas en la hoja

de Excel desde la celda de inicio hasta la celda del Gltimo dato a ser leido.

Para la lectura de los datos de cada variable que se encuentra en la hoja de Excel y que se pueda

leer desde Matlab se utiliz6 el comando xlsread. Como se indica en la figura 55-2.

| Editor - C:\Users\orisa'\Desktop\PROGRAMAS MATLAB\PROGRAMAS MATLAB\red2.m

red2.m resultades.m +

i|= clear all;

A= clec:

3 = mes=xlsread ("VAERIRELES", 4,"'
4 = dia=xlsread (' VRARIAELES',4,"
5= hora=xlsread ('VARIABLES' 4
a - fin sem=xlsread ('VARILELES
T - materia=xlsread (' VARILELES
8 - clases exam=xlsread|('VARIL
9 - num est=xlsread ('VARILELES
1o — kw=xlsread (' VARIABLES',4,"

=
(S
11

targetsl=[kw]:

inputs = inputsl(1:7,1:8574); %80%
targeta=targetsl(1,1:8574);

val inputs = inputsl(1:7,8574:10717);
val targets=targetsl(1,8574:10717):

e i
= L S
| B I |

Figura 55-2 Ingreso de variable en Matlab
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

inputzl=[me=s; dia; hora; fin Sem; materia; clages exam; num est:];

e Nombre de la variable=xlsread("nombre del archivo de Excel”, nimero de hoja de trabajo en

Excel, celda inicia:celda final);
e inputsl. Ingresamos las variables de entradas.
e targetsl. Ingresamos la variable de salidas
e val_inputs. Para las capas ocultas.

e val_targets. Para la capa de salida.

2.5.2 Creacion de la Red Neuronal

En la creacion de la red neuronal se aplic6 el comando nnstart.

nnstart. Este comando sirve para el ajuste de la red neuronal, entrada y salida de

reconocimiento de patrones de datos, agrupacion y herramientas de series de tiempo.
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Al momento que se ejecutd el comando nnstart, se abrié una venta como se puede ver en la

figura 56-2, con varias opciones.

Command Window

New to MATLAB? See resources for Getting Started.

»> nnstart 4\ Meural Metwork Start (nnstart) — [m] x

JERSS
ﬁ”g Welcome to Neural Network Start

Learn how to solve problems with neural networks.

Getting Started Wizards More Information

Each of these wizards helps you solve a different kind of problem. The last panel of
each wizard generates a MATLAB script for solving the same or similar problems.
Example datasets are provided if you do not have data of your own.

Input-output and curve fitting. & Fitting app (nftool)
Pattern recognition and dassification. & Pattern Recognition app (nprtool)
Clustering. & Clustering app (nctool)
Dynamic Time series, & Time Series app (ntstool)

Figura 56-2 Creacion de la red neuronal
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

e input-output and curve fitting (Entrada-salida y ajuste de curvas)
e pattern recognition and classification (Reconocimiento y clasificacion de patrones)
o clustering (Agrupacién)

e dynamic time series (Series cronoldgicas dinamicas)

Se selecciond la opcion input-output and curve fitting (Entrada-salida y ajuste de curvas). Tal

como se indica en la siguiente figura 57-2

Welcome to the Neural Fitting app.

Sove an input-output H1ng problem with a two-layer feed-forward newral network

Introduc tion Newral Network

you want & neural network to map between a dats set dden Ly Ot Ly

g g =

W To continue. click [Nex|

& Neural Network Start_| “ B % Next Q Concet

Figura 57-2 Tipo de red neuronal
Realizado por: Coronel, Boris; 2017
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Se pulsa la next(siguiente) para seleccionar la carpeta donde esta guardada la hoja de Excel,
para poder ser definidas las variables de entradas y salidas.

4

Import Data X
i} Select Data « v <« PROGRA.. » PROGRAMAS MATLAB » v & Buscar en PROGRAMAS MAT... 0
[
‘What inputs and targets define your fitting problem?
N g < o I Organizar v Nueva carpeta =- I @
Get Data from Workspace BAVESIANO "~ Nombre Fecha de modifica.. Tipo
Input data to present to the network. PROGRAMAS BC BAVESIANG Carpeta de archivos
¥ Inputs: (none) 82 PROGRAMAS M QTRO Carpeta de archivos
4 red3 Archivo MAT
Terget data defining desired network output. & OneDrive 4 redagus Archive MAT
7= Documentos 5 :
@ Targets: (none) 82 E1-| VARIABLES Hoja de cdlculo d...
Email attachmer
Samples are: @® [] Matrix columns () [E] Matrix rows 7= Imagenes
[ Este equipo
& Descargas
|z Documentos
I Escritorio
= Imagenes v < >
Nombre: |VARIABLES | [Recognized Data Files v

Figura 58-2 Seleccion de la carpeta de los datos guardados
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

Luego de ser definidas las variables de entradas y salida, se puede observar las dimensiones de
la matriz que consta de 10717 datos en una sola variable.

2.5.2.1 Determinacion de variable de entrada y salida

En la figura 59-2 se indica como se seleccionan las variables de entrada que estan determinas y

la variable de salida que en este caso es la demanda utilizada que se va a utilizar para la red
neuronal.

Get Data from Workspace

Summary
EpEldaialolpsenhiniih elnetwors Inputs ‘fin_sem’ is a 1210717 matrix, representing static data: 10717 samples
B nputs fmisem P V of 1 element.

Target data defining desired nefuorkc output. Targets 'targets1' is a 110717 matrix, representing static data: 10717
@ Targets: targets] w samples of 1 element.

Samples are: @ [] Matrix columns (O [E] Matrix rows

‘Want te try out this tool with an example data set?

Load Example Data Set

B To continue, dick [Next].

& Meural Network Start 14 Welcome 4@ Back B Mext @ Cancel

Figura 59-2 Seleccion de la carpeta de los datos guardados
Realizado por: Coronel, Boris; 2017
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2.5.2.2 Porcentajes de datos de la red neuronal

Se determinan los porcentajes de los datos para el entrenamiento, validacion y el test para la red
neuronal. Tal cual se incida en la figura 60-2

e Training. Con un 70% para el entrenamiento con 7501 datos

e Valadation. Con un 15% para la validacién del entrenamiento con 1608 datos

e Testing. Con un 15% para la comprobacidon de resultados con 1608 datos.

%

Validation and Test Data

Set aside some samples for validation and testing.

Select Percentages

& Randomly divide up the 10717 samples:

Explanation

& Three Kinds of Samples:

W Training: 70% 7501 samples | W Training:

@ vai 1608 samples | These are presented to the netwerk during training, and the network is
eldoton e - P e e o ey e

W Testing: 15% 1608 samples

@ Validation:

These are used to measure network generalization, and to halt training
when generalization stops improving.

W Testing:

These have no effect on training and so provide an independent measure of
network performance during and after training.

Restore Defaults

B Change percentages if desired, then dlick [Next] to continue.

& Neural Network Start 144 Welcome

4@ Back B Next @ Cancel

Figura 60-2 Porcentajes de entrenamiento, validacion y test
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

2.5.2.3 Seleccion de capas ocultas

Configuracion de las capas ocupas, para tener un mayor resultado de la red neuronal se utiliza el
75% de la cantidad de las variables de entradas, esto nos dio como resultado una cantidad de 5
capas ocultas. Como se puede demostrar en la figura 61-2
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Network Architecture
Set the number of neurons in the fitting network's hidden layer.

Hidden Layer

Define a fitting neural network.  (fitn<) if the network does

Number of Hidden Neurons: 5

Restore Defaults

Neural Network

Hidden Layer Output Layer

Input { n Output
ofly (ool &
1 n I’ 1

5 1

B Change settings if desired, then dlick [Next] to continue.

& Neursl Network Start A Welcome ® Next @ Cancel

Figura 61-2 Seleccion de las capas ocultas
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

2.5.2.4 Tipo de Entrenamiento

Como se puede observar en la figura 62-2, Matlab tienen tres tipos de algoritmos para el

entrenamiento de una red neuronal.

e Levenberg-Marquardt (trainlm): Permite la formacion con vectores de validacion y prueba
si la propiedad de la red se establece en una funcion de divisién de datos, se usan para
detener el entrenamiento temprano si el rendimiento de la red en los vectores de validacion
no mejora o permanece igual para las épocas en una fila, puede entrenar cualquier red
siempre y cuando su peso, su entrada y sus funciones de transferencia tengan funciones
derivadas.

e Bayesian Regularization (trainlm): Este comando bayesiano se deriva de un algoritmo de
Levenberg-Marquardt, el rendimiento del entrenamiento se basa en un calco de una matriz
Jacobiana con respecto a las variables de peso. Cada variable se ajusta de acuerdo con
Levenberg-Marquardt,

e Scaled Conjugate Gradient (trainbr): Entrenar cualquier red siempre y cuando su peso, su

entrada y sus funciones de transferencia tengan funciones derivadas.
Para este trabajo de titulacion se utilizd en modo de entrenamiento Levenberg-Marquardt

En los tres tipos de entrenamiento para la red neuronal, se detienen cuando sucede los siguientes
aspectos: Cuando se llega el nimero maximo de épocas (repeticiones). Cuando se excede la

cantidad maxima de tiempo. El rendimiento se reduce al minimo a la meta.
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Train Network
Train the network to fit the inputs and targets.

Train Network Results

Choose a training algorithm: & Samples

Levenberg-Marquardt “ W Training: 7501 -
Levenberg-Marquardt W validation: 1608 -

This algorithm typical " : < time. Training
automatically stops Bayesian Re.gu\arlzat\orf ing, as indicated by 9 Testing: 1608 - -
an increase in the mi ScaLed Conjugate Gradient amples.
Train using Levenberg-Marquardt, (trainlm) 7 L s R S
h Train Plot Regression
Notes
%y Training multiple times will generate different results due Mean Squared Error is the average squared difference
to different initial conditions and sampling. between outputs and targets. Lower values are better. Zero
Means no error.
Regression R Values measure the correlation between
outputs and targets, An R value of 1 means a close
relationship, 0 a random relationship.
o Train network, then dick [Next].
& Meural Network Start 14 Welcome @ Back ® Mext ﬂ Cancel

Figura 62-2 Entrenamiento de la Red Neuronal
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

Neural Network
Hidden Output
Input Output
7 1
5 1
Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt  (trainim)
Performance:  Mean Squared Error  (rmse)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: olf 11 iterations 1000
Time: 0:00:00

Performance: o187 [ oo00oeed | 0.00
Gradient: 064 [ AFee0s T | 1.00e-07

Mu: 0.00100 1.00e-06 1.00e+10
Validation Checks: 0| 3 6
Plots

Training State (plottrainstate)

Error Histogram (ploterrhist)

Regression (plotregression)
Fit (plotfit)
Plot Interval: ' 1epochs

o Validation stop.

M sion Teaining [ M|

Figura 63-2 Conformacion de la red neuronal
Realizado por: Coronel, Boris; 2017
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2.5.3 Cambio de funcién de transferencia

Los registros que se adquirieron en el proceso del monitoreo de la red trifasica del laboratorio de
méaquinas de la ESPOCH se obtuvieron datos positivos, con la codificacién de los datos se
dieron desde 0 a 1, por el cual se realiz6 un cambio en los limites de la funcién de transferencia,
dando como una funcién tangente hiperbolica o también llamada logsig. Como se aprecia en la

figura 64-2

Neural Network

el ol -0

Figura 64-2 Cambio de funcion de transferencia
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

64



CAPITULO I

3 PRUEBASY RESULTADOS

Al finalizar con el monitoreo del sistema eléctrico, la programacion de la adquisicién con

labVIEW vy la creacion de la red neuronal en Matlab.

Se procedid con el entrenamiento de la red y sus respectivos resultados para alcanzar y obtener

los resultados planteados en este trabajo de titulacion.

3.1 Entrenamiento de la red neuronal.

Con el tipo de entrenamiento de red neuronal definié que se va a utiliza y hecho el cambio de

transferencia se pudo obtener los siguientes resultados.

5ol bl

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt  (trainlm)
Performance:  Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

Progress
Epoch: o | 11 iterations 1000
Tirne: 0:00:00
Performance: 0315 [0 0223 0.00
Gradient: 0.150 4.53e-05 ] 1.00e-07
Mu: 0.00100 1.00e-02 1.00e+1C
Validation Checks: 0 6 &
Plots

Perfformance (plotperform)

Training State (plottrainstate)

Error Histogram (ploterrhist)

Regression (plotregression)
Fit (plotfit)
Plot Interval: ' 1 epochs

v Opening Fit Plot

Figura 1-3 Conformacion de la red neuronal logsig
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

65



3.1.1 Desempefio de la red Neuronal

Con el entrenamiento Levenberg-Marquardt de la red neuronal se detuvo el error de validacion
aument6 durante 5 iteraciones, que ocurrieron en la iteracion 11, errores de validacidn y errores

de prueba, como se muestra en el siguiente gréafico.

El error medio-cuadrado final, el error de conjunto de prueba y el error de conjunto de
validacién, no se produjo sobrecarga significativa por iteracion 5, donde se produce el mejor

rendimiento de validacion.

Best Validation Performance is 0.22412 at epoch 5
ol :
i m—Train
e \falidation
— Test

e Best
w
E
-
1)
o
=
w
-]
4]
=
g \
o fan)
[} "’
c
7]
[t]
=

107 ] . . . . i . . . . . )

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 1
11 Enochs

Grafico 1-3 Entrenamiento de la red neuronal
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

3.1.2 Estado del entrenamiento

Muestra la variacion en el coeficiente de gradiente con respecto al nimero de épocas. El valor
final del coeficiente de gradiente en la época nimero 11 es 0,00004528, que es aproximado
cercano a cero. Minimo el valor del coeficiente de gradiente sera mejor entrenamiento y prueba
de redes. A partir de la figura puede verse que el valor del gradiente va disminuyendo con el
aumento del nimero de épocas. El gréafico 2-3 muestra el entrenamiento de las ventanas de redes
neuronales con dos capas ocultas para el entrenamiento. EI nimero total de épocas utilizadas
son 11. Otras cifras muestran los pardmetros de tiempo, rendimiento, gradiente y verificacion de

validacion utilizados para la formacion y prueba de las redes neuronales avanzadas
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Gradient = 4.5288e-05, at epoch 11

gradient
3
&

10°1°
a Mu = 1e-08, at epoch 11
10
2 s
—
10710
Validation Checks = 6, at epoch 11

10
=
5 5 e * r
> *

et

v hd v v hd

1] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1
11 Epochs

Grafico 2-3 Entrenamiento de la red neuronal
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

3.1.3 Histograma de errores

El histograma de errores se pudo obtener una verificacion adicional del rendimiento de la red

neuronal.

Las barras azules datos de entrenamiento, las barras verdes datos de validacion, las barras rojas
datos de prueba y la barra amarilla el cero del error. Son puntos de datos donde el ajuste es
significativamente peor que la mayoria de los datos. En este trabajo los errores se encuentran
entre -0.508 hasta 0.1288 donde, se puede observar que en el limite negativo esta concentra los
errores en mayor cantidad de interacciones, mientras que en las metas de salidas del punto
0.03042 hasta 0.1288 tenemos los errores en una pequefia cantidad de interacciones y en el valor
de 0.200 aproximadamente se encuentra en cero de los errores, como se puede observar en el

grafico 3-3.

Error Histogram with 20 Bins

- Training
8000 [ vaidation

I Test
7000

Zero Error

9000

6000

5000

Instances

4000

3000

2000

1000

07734
-0.7203
06672
06142
-0.5611
0508
0.455
0.4019
03488
02958
0.2427
01896
01366
0.08349
0.03042

0.02285]
0.07571
01288
0.1818
0.2349

Errors = Targets - Outputs

Gréfico 1Gréfico 3-3 Histograma de errores
Realizado por: Coronel, Boris; 2017
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3.1.4  Anélisis de regresion

Matlab realiz6 algunos andlisis de la respuesta de los datos obtenidos de la red neuronal, se
puede realizar una regresion lineal entre las salidas de la red neuronal y los datos

correspondientes del sistema eléctrico.

La salida de los datos del sistema eléctrico estd muy bien para el entrenamiento de la red
neuronal, la prueba y la validacién, y el valor-R es mas de 0,97 para el resultado final de esta

red neuronal.

e Restablezca los pesos y sesgos iniciales de la red a nuevos valores con init y tren
nuevamente (consulte "Inicializando pesos" (init)).

e Incrementa el nimero de neuronas ocultas.

Incrementa el nimero de vectores de capacitacion.

Aumentar el nimero de valores de entrada, si hay otra variable para ser tomada en cuenta.

La respuesta de la red neuronal es satisfactoria como se puede indicar el grafico 4-3.

Training: R=0.9839 Validation: R=0.9759
O Daa ) O Dala ° &
0.8 [ |==—Fit =] 08 Fit oggg
YT Y= T 500

" booom

o

@
o
@

=]

=
o
=

o
(&)

Output ~= 0.37*Target +0.48
=
L=

Output ~= 0.37*Target +0.48

=
@~
=

02 04 06 08 02 04 06 08
Target Target

o

Test: R=0.97864 All: R=0.98195

O Dala

Q Data
— it

¥=T

08

0.6

0.4 0.4

0.2 02

Output ~= 0.37*Target + 0.48
Output ~= 0.37*Target + 0.48

0~ ol
0 02 04 06 08 0 02 04 06 08

Target Target

Gréfico 4-3 Analisis de regresion
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

68



3.2 Prediccién de los datos del sistema eléctrico

El objetivo final de este trabajo de titulacidn es prediccion de la demanda que se utiliza semana
y diaria en el laboratorio de maquinas eléctricas de la escuela de Ingeniera Electrénica en

Control y Redes Industriales aplicando inteligencia artificial.

En la gréfica 5-3 se muestra la demanda que se utiliza en el laboratorio de maquinas eléctricas
en la parte del sistema trifasico en las semanas de los meses de diciembre y enero donde se

utilizan los motores y las précticas de la materia de laboratorio de maquinas eléctricas.
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Gréfico 5-3 Datos Reales y Prediccién
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

Como se indica en los siguientes graficos se puede mostrar la demanda de los dias de los meses
de diciembre del 2016 a enero 2017 donde se ocupd el sistema trifasico del laboratorio.
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DATOS REALES DICIEMBRE Y ENERO DEL DIA LUNES
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Grafico 6-3 Datos Reales y Prediccion de los dias lunes
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

DATOS REALES DICIEMBRE Y ENERO DEL DIA MARTES
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Gréfico 7-3 Datos Reales y Prediccién de los dias martes
Realizado por: Coronel, Boris; 2017
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DATOS REALES DICIEMBRE Y ENERO DEL DIA MIERCOLES
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Grafico 8-3 Datos Reales y Prediccidn de los dias miércoles
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

DATOS REALES DICIEMBRE Y ENERO DEL DIA JUEVES
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Gréfico 9-3 Datos Reales y Prediccion de los dias jueves
Realizado por: Coronel, Boris; 2017
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Gréfico 10-3 Datos Reales y Prediccion de los dias viernes
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

3.2.1 Prediccion de una semana en el sistema eléctrico
En las gréficas siguientes podemos ver cémo se comporta el sistema eléctrico dia a dia y la
prediccién que se puede dar, este comportamiento se debe al uso que se da al sistema eléctrico

trifasico, de acuerdo a las materias que se dicta en este laboratorio.
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Graéfico 11-3 Datos Reales y Prediccion del dia lunes
Realizado por: Coronel, Boris; 2017
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DATOS SEMANA 1 DEL MARTES DE DICIEMBRE
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Graéfico 12-3 Datos Reales y Prediccion del dia martes
Realizado por: Coronel, Boris; 2017
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Gréfico 13-3 Datos Reales y Prediccion del dia miércoles
Realizado por: Coronel, Boris; 2017
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DATOS SEMANA 1 DEL JUEVES DE DICIEMBRE
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Gréfico 14-3 Datos Reales y Prediccion del dia jueves
Realizado por: Coronel, Boris; 2017
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Gréfico 15-3 Datos Reales y Prediccion del dia viernes
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

3.2.2  Porcentaje de consumo por semana
En la gréfica 16-3 se puede observar los porcentajes de consumo que se dan en una semana de

labores que se puede dar en el laboratorio de méquinas, los porcentajes estan en funcion de los

dias de la semana, la cantidad de estudiante y el consumo por dia.
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Gréfico 16-3 Porcentajes por consumo
Realizado por: Coronel, Boris; 2017

3.3 Respuestas a las Interrogantes de la Formulacion del Problema

¢Qué métodos tedricos y técnicos se utilizan en el monitoreo y prediccion de la red

eléctrica?

Para el monitoreo y la prediccion de la red eléctrica se utiliz6 en lo tedrico inteligencia artificial
para lo cual se tuvo que investigar en una de sus areas como las redes neuronales, en lo técnico
se disefid un programa en labVIEW para que se pueda obtener los datos de la red eléctrica

monitoreada y para la prediccion se disefio la red neurona en MATLAB.

¢ Qué tipos de elementos se utilizarén en el monitoreo y prediccion de datos?

Los elementos que se utilizaron en el monitoreo y la prediccion de datos, un dispositivo siemens
Sentron PAC3100 para la obtencion de los datos que generaba la red eléctrica en tiempo real, un
conversor de comunicacion RS485 a una comunicacion RS232 para guarda los datos adquiridos

en una hoja de Excel.

¢ Qué beneficios se obtendran en el laboratorio de maquinas eléctrica con el monitoreo y

prediccion de datos de red eléctrica?
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El beneficio que se obtiene con el monitoreo y la prediccion es saber la posible demanda que se
puede generar o hasta donde pueda soportar el tablero eléctrico trifasico con cargas inductivas
en una clase o préactica, para no llegar a una sobre carga de corriente en el breaker principal
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CONCLUSIONES

e En base a las variables usada para le red neuronal y el programa utilizado, se logré predecir
la demanda de energia que ocupa en las clases dictadas en el laboratorio de maquinas

eléctricas.

o EIl software Matlab y sus diversos comandos son adecuado para trabajar con inteligencia
artificial, incluyendo la creacién y entrenamiento de redes neuronales para distintas

aplicaciones y trabajos especificos.

o El anélisis de energia ejecutado en el laboratorio de maquinas determiné el comportamiento

de energia, el cual no varia significativamente en el horario de uso.

e La implementacion del sistema electronico Sentron PAC3100 y el conversor de
comunicacion ejecuto la adquisicion de los datos del sistema eléctrico trifasico,
proporcionando los medios para la prediccion de la demanda de energia por medio de la red

neuronal.
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RECOMENDACIONES

e Aprender a reconocer las variables para ser utilizadas en la adquisicion de dato de la red

neuronal que determina las variables que el programa a utilizar.

e Investigar si las librerias y comandos que si son adecuados para la creacion y entrenamiento

de la red neuronal ejecutada en el programa.

e Aplicar en presente trabajo de titulacion en una empresa 0 empresas gque cuenten con
distintos tipos de cargas trifasicas o0 monofasicas y asi tener una mejor observacion de la

variacién de energia.

e Cuando se trabaja con estos tipos de sistema eléctricos trifasicos tener en cuenta que el
sistema eléctrico no esté energizado para hacer las respectivas conexiones a los equipos y

proteger nuestra integridad.
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