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RESUMEN

El desarrollo de este trabajo se valida sobre un caso experimental en el Hotel Blau
Costa Verde de la Provincia de Holguin. La investigacion centra sus bases a partir de
las insuficientes herramientas que permitan una mejor identificacién de los sistemas,
modelarlos y alcanzar con ellas resultados que posibiliten reducir el consumo de
energia bajo determinadas condiciones climatologicas, nivel de ocupaciéon de una
instalacion y caracteristicas.

Se tuvieron en cuenta los portadores energéticos mas importantes dentro de la
instalacion turistica; la energia eléctrica y el GLP (Gas licuado). Se identifica el
consumo de GLP a través de dos métodos, identificacion paramétrica y mediante
redes neuronales artificiales.

A partir de bases de datos obtenidas y la experimentacién, se disefa una red
neuronal y se obtiene un modelo que posibilita determinar con gran exactitud el
consumo de energia eléctrica a partir de las variables climatologicas.

Finalmente se identifica el sistema de impulsién de agua fria (SIAF) y el de agua
caliente sanitaria (ACS); estos componen la climatizacion centralizada y es el area de
mayor consumo de energia eléctrica. Para el SIAF, se obtuvo una red neuronal
compuesta por tres variables de entrada e iguales de salida seleccionadas después
de un estudio. En el sistema de agua caliente sanitaria se identificd, a partir del

comportamiento de las temperaturas con un modelo matematico.



ABSTRACT

The development of this work made use of an experimental case in Hotel Blau Costa
Verde in province of Holguin. The investigation puts his bases on the insufficient tools
that permit a better identification of systems, models them and attain with them
results that make possible the reduction of the consumption of energy under
determined climatological conditions, the occupancy level of the installation and its
characteristics.

We had in account the most important energetic bearers within the tourist installation;
the electric power and the GLP. The GLP's consumption is identified through two
methods, parametric identification and by means of artificial neural networks.

From the database obtained and experimentation, a neural network was designed
and a model that makes possible the determination of the consumption of electric
power with great exactness from climatological variables.

Finally the system for the impulsion of cold water (SIAF) and the one for hot sanitary
water (ACS) are identified; these compose the centralized air-conditioning and it is
the area of principal consumption of electric power. For the SIAF, a neural network
was obtained that has three input variables and an equal number of outputs selected
after some study. The system of hot sanitary water was identified from the behaviour

of temperatures with a mathematical model.

VI
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Herramientas para la Prediccion Energética Aplicadas en el Hotel Blau Costa Verde

INTRODUCCION.

La crisis econdmica global tiene una incidencia significativa en los estandares de
funcionamiento de la actividad turistica. Se prevé que para finales de este afo 2009
exista una disminucién de 5% a nivel global como promedio en todos los paises que
desarrollan esta actividad econémica. Cuba no esta ajena a esta situacion y al cierre
de este afo las perdidas en el turismo se calculan en unos 300 millones de dolares.
Los ingresos en el turismo han disminuido un 13,7% a pesar del aumento de visitantes
y en lo cual ha tenido una influencia la disminucion del precio de paquetes y las

caracteristicas de los visitantes en cuanto a su poder adquisitivo.

Dentro de las mil empresas mas consumidoras del pais se localizan un grupo de
hoteles. En varias provincias la actividad energética del turismo tiene una incidencia
significativa. El primer paso para lograr el ahorro de portadores energéticos es la
planificacién. En el caso especifico de los hoteles tradicionalmente la planificacion se
realiza a partir de valores histérico sin tener en cuenta las perturbaciones que inciden
en este comportamiento. Esta situacidén obliga a buscar herramienta que permitan una

mejor prediccién energética como base de un enfoque mas representativo.

Dentro de la operatividad de una instalacién turistica se reconoce por varios autores y
estudios energéticos realizados que la climatizacion es el equipamiento que mas
energia consume representando para las condiciones tropicales de Cuba

aproximadamente el 60%.

La dinamica de los sistemas de climatizacién esta matizada por un conjunto de
elementos relacionados con la termohidraulica. Es dificil el estudio de estos
fendbmenos mediante la modelacién fisica de los componentes debido a su
complejidad. En estos objetos, como por ejemplo los circuitos de impulsion de agua
fria de la climatizacion y del agua caliente sanitaria estan presentes particularidades
tales como: 2de la carga térmica, el comportamiento hidraulico de las redes de

distribucion, los procesos de transferencia de calor en redes y espacios fisicos, las
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caracteristicas de los accionamientos electromecanicos, entre otras que impregnan la

necesidad de un enfoque sistémico.

Una manera de conjugar las relaciones entre las caracteristicas de operacion de los
sistemas termoenergéticos en los hoteles es la modelacién de los mismos mediante
técnicas de identificacion experimental, las cuales no estan del todo difundidas. Estas
técnicas ofrecerian una vision mas integradora de los procesos y las perturbaciones
incidentes. Es por ello que se declara como problema de esta investigacion el
siguiente: Insuficiente aplicacion de herramientas para la prediccion energética de los
hoteles que tengan en cuenta un enfoque multivariable y permitan una mejor

identificacion de los sistemas.
Objeto de estudio

Hotel Blau Costa Verde
Campo de accion

Eficiencia energética

En la presente investigacion se ha partido de la Hipotesis de que a partir de empleo
de herramientas de prediccion energética se puede planificar mejor el consumo de
los diferentes portadores energéticos en los hoteles y conocer la interrelacion de las
variables presentes en los principales objetos que deciden el comportamiento

energético a partir de un enfoque sistémico.

Es por ello que el Objetivo General de la presente investigacion ha sido aplicar
herramientas que permitan la prediccion energética del consumo de portadores y del
comportamiento termoenergético de objetos de la climatizacién centralizada del hotel

objeto de estudio
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Objetivos especificos:

¢ Analizar los datos meteoroldgicos de la zona donde se encuentra el objeto de
estudio mostrando las regularidades de las variables que inciden en el
comportamiento energético.

e Identificar los modelos que permitan predecir el consumo de los portadores
energéticos, electricidad y GLP del hotel Blau Costa Verde.

¢ Identificar los modelos que relacionan las variables presente en la impulsion de
agua fria de la climatizacion centralizada y el comportamiento de las

temperaturas en el sistema de ACS.

Tareas

e Revision bibliografica.

e Procesamiento y analisis de los datos meteorolégico de la regiéon donde se
encuentra el objeto de estudio.

e Procesamiento de la informacion energética del hotel y de las variables
inherentes a los objetos termohidraulico de la climatizacion centralizada.

e |dentificacion de los modelos referidos a los objetos termodinamico de la

climatizacion centralizada
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CAPITULOI: ANALISIS BIBLIOGRAFICO

1.1 Introduccién

En este capitulo se presenta un analisis bibliografico a partir de trabajos presedente
que integren elementos base para el desarrollo de esta investigacion. Se hace
referencia fundamentalmente a trabajos relacionados con el empleo de técnicas de
inteligencia artificial para la identificacion de sistema y trabajos que demuestran la
influencia de las variables climatologicas en el consumo de energia .Ademas se dan
aspectos relacionados con la teoria basica de la modelacion paramétrica y se
presenta un resumen histérico sobre redes neuronales artificiales (RNA), sus

fundamentos y una breve descripcién de algunos aspectos basicos.

1.2 Trabajos de investigacion relacionados con el empleo de técnica de
inteligencia Artificial en sistema de climatizacion y Bombeo

El empleo de técnicas de inteligencia artificial es un método que sea desarrollado en
el mundo por especialista para identificar procesos y sistemas. En el desarrollo de la
investigacion se han consultado diferentes trabajos y estudios que hablan del empleo
de estas técnicas en sistemas de bombeo y climatizacion. Actualmente en varias
partes del mundo se estan realizando inversiones de consideracion en la
investigacion de las Redes Neuronales y comienzan a aparecer, con muy buenos
resultados, trabajos que combinan la tecnologia de las RNA con la de los Sistemas
Expertos y la Logica Difusa, siendo el objetivo de éstos el tomar lo mejor de cada
tecnologia para obtener sistemas con mas habilidades inteligentes. No obstante todo
lo anteriormente dicho aun queda mucho para lograr construir realmente una

arquitectura de microcomputadora que imite realmente el cerebro humano [9].

Autor: José Carlos Aguilar Bermiidez 4




Herramientas para la Prediccion Energética Aplicadas en el Hotel Blau Costa Verde

Para la identificacién de sistema las técnicas de inteligencia artificial brindan bueno
resultados. Una de las técnicas mas usada es la modelacion por redes neuronales
artificiales (RNA) sin descartar el empleo de otras como: la identificacion paramétrica,
control borroso, légica difusa, algoritmo genético, etc. El empleo de las RNA adquiere
un papel protagonico ante las demas debido a su rapidez y exactitud en los
resultados una vez entrenadas satisfactoriamente y en el ambito econdémico se
puede decir que demuestran el porque de su auge en el mundo ya que existe
simulaciones de proceso que son en engorroso, y requiere de recursos materiales y

humanos que no siempre estan disponibles [14], [26], [29].

Montero, Reineris (2007): Expone los elementos mas importantes que caracterizan
los circuitos secundarios de impulsién de agua fria de la climatizacion centralizada
por agua helada en hoteles cubanos. Propone un algoritmo para la evaluacion de
estos sistemas obteniéndose resultados tedricos mediante la simulacion de
diferentes regimenes del conjunto motor-bomba y emplea el Toolbox de
Identificacion del Matlab donde obtiene un modelo paramétrico ARX a partir de un

enfoque multivariable.

Montelier,Sergio(2008):Presenta una tesis doctoral donde desarrolla un
procedimiento para establecer la temperatura mas adecuada del agua helada en los
sistemas de climatizacion centralizados del tipo todo- agua a flujo constante, Para
esto empled el uso de redes neuronal donde obtuvo un modelo que posibilita
determinar con gran exactitud la carga térmica de enfriamiento en funcion de las
caracteristicas constructivas de la edificacién, las variables climatologicas y el nivel
de ocupacién .Partiendo de la carga térmica de enfriamiento obtenida mediante este
modelo y las temperaturas extremas diarias, disefia un sistema neuro difuso
mediante el cual se determina el consumo de energia eléctrica del sistema de
climatizacién en funcion de la temperatura de agua helada, conservando las
condiciones de confort en las diferentes areas y locales de la instalacion. Finalmente

crea un algoritmo genético se encarga de encontrar el valor de ajuste de la
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temperatura del agua helada que posibilita reducir el consumo energético del sistema

de climatizacion para las condiciones reales de explotacién dadas.

Los beneficios de combinar redes neuronales y légica difusa han sido explorados en
forma considerable, pues estos métodos pueden en forma automatica y simultanea
identificar reglas y ajustar las funciones de pertenencia, ademas de usar la capacidad
de aprendizaje de las redes neuronales para realizar la tarea de forma satisfactoria.
La seleccién de las variables y la formacion de las reglas que describen el
comportamiento del proceso, es la parte decisiva y mas importante durante el disefio

de un sistema de inferencia difusa [23].

Armas, Juan C (2008): A partir de técnica de inteligencia artificial plantea la
optimizacién termoecondmica de un sistema de climatizacién por agua helada. Para
esto crea un modelo hibrido que combina herramientas termoecondémica con
técnicas de inteligencia artificial, como son las redes neuronales artificiales (RNA) y
los algoritmos genéticos para minimizar el costo de la produccién finales del sistema:

de agua fria para climatizacién y agua caliente para fines sanitarios.

La termino economia: termino propuesto por Tribus y Evans en 19602, Nace como
una nueva disciplina en la década de los 60 y tiene como objetivo estudiar la
conexion entre termodinamica y econdmica, sentar las bases teoricas de una ciencia
del ahorro de energia, y obtener asi modelos que recojan la limitacién que se supone

no dispone de un cantidad ilimitada de recursos naturales [3]

Uribazo, Ernesto (2005): Aborda todo lo relacionado con la obtencion de un modelo
aproximado del sistema de climatizacion del Hotel Santiago de Cuba, mediante
técnicas de identificacidon experimental. Para ello aprovechdé basicamente, las
facilidades que ofrecen el Programa MATLAB y sus "toolboxes”. La realizacion del
modelo estuvo dada por la Légica Borrosa. Se inclina por modelos del tipo discreto,
con periodo de muestreo constantef pues en el contexto de la identificacion
experimental, las mediciones registran las sefales en forma discreta, Por otro lado

selecciona como modelo dinamico basico uno lineal, con estructura especifica
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conocida como ARMAX y da como un logro importante la obtencion del modelo
aproximado del proceso de climatizacion en una edificacion hotelera real, sobre la
base de la identificacién experimental la cual proporcioné algunas funciones de
transferencia aproximadas, los conocimientos y habilidades que posibilitaron
posteriormente el disefio de los controladores y los sistemas de control en su

conjunto.

La técnica de Identificacion Experimental es la disciplina encargada de la realizacion
de modelos matematicos de sistemas, y parte del analisis de datos experimentales,

mediciones y observaciones del sistema para proponer un modelo multivariable [35].

Al analizar los sistemas no es dificil darse cuenta de que la obtencion de un modelo a
partir de las leyes de la Fisica seria tremendamente complicado. Aun sin hacerlo, es
posible deducir que los procesos termodinamicos involucrados conducirian a
sistemas de ecuaciones diferenciales en derivadas parciales, consecuentemente no

lineales y variables en el tiempo [35].

En un articulo Uribazo, Ernesto [36] encaminado en convertir un hotel (Santiago)
energéticamente inteligente aborda el disefio de un novedoso sistema de control de
la climatizacion del hotel, con el objetivo basico de racionalizar el consumo
energético, preservando la temperatura de las habitaciones dentro del rango
normado y tomando en cuenta las principales perturbaciones incidentes sobre el
sistema. Para esto eligi6 como enfoque basico de disefo el control inteligente vy,
particularmente, el control borroso. El esquema que propone consiste en un sistema
de control jerarquico, con dos niveles y en ambos se utilizan controladores borrosos.
La investigacion sobre el desempeno del sistema propuesto estuvo precedida por la
obtencién de un modelo matematico aproximado (burdo) del proceso controlado,
mediante técnicas de identificacion experimental. Tanto para la identificacion como
para la simulacién Uribazo a provecha de nuevo las facilidades que ofrece el

Programa MATLAB y sus "toolboxes
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Una estrategia de control mas "inteligente" deberia tener en cuenta que la demanda
de climatizacion depende, ademas, del grado de ocupacién de hotel y de la

temperatura exterior, entre otros factores [36].

Fernandez, Luis A (2008): Presenta la aplicacion de Redes Neuronales artificiales
en la correcciéon de la curva caracteristica de las bombas centrifugas para diferente
viscosidad. Desarrolla una Red Neuronal backpropagation, describe algunos tipos de
funciones, estructuras y algunos métodos de implementacion usado para la creacion

de la Red mediante el programa MATLAB

Existen diversos trabajos que combinan la tecnologia de las RNA con la de los
Sistemas Expertos y la Logica Difusa, siendo el objetivo de éstos el tomar lo mejor de

cada tecnologia para obtener sistemas con mas habilidades inteligentes [9].

1.3 Trabajo de investigacion que relacionan la influencia de las variables
climatolégica en el consumo energético o estado de operacion de sistema

en hoteles.

Desde un inicio la meta que nos trazamos es de obtener modelo que demuestran y
relacionen las variables climatolégicas con el consumo energético de los hoteles a
partir de técnicas de inteligencia artificial. En el desarrollo de esta investigaciéon se
consultaron diversas bibliografias que hablan de esta relacion dando sus criterios y
conclusiones. Se tuvo en cuenta en el estudio bibliografico las diversas formas de

ahorro natural de energia, estas son reflejadas en este epigrafe.

El gasto de energia en las instalaciones hoteleras, especialmente la eléctrica, esta
influenciado sin lugar a dudas, por las condiciones climatolégicas lo que es referido
por Cabrera (2003) y Cardero (2004), ya que de éstas depende el tiempo de fun-

cionamiento de los ciclos de refrigeracion instalados para la climatizacion y
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conservacion de los alimentos y el del calentamiento de agua sanitaria, los que tienen

un peso importante en la estructura de consumo de cualquier instalacion turistica

Cuando se habla del clima como caracteristica extrinseca del local se hace
referencia al estudio desarrollado por Pindado (1998), quien plantea que las
caracteristicas que influyen sobre el intercambio térmico entre una edificacion y su
contexto pueden ser extrinsecas e intrinsecas. Conforme a esta clasificacion, las
caracteristicas medio ambientales, entre ellas el clima, son entendidas como una
serie de parametros externos a la edificacion que influyen directamente en el

intercambio energético entre la edificacion y su contexto.

Dentro de las instalaciones turisticas el area de mayor consumo de energia eléctrica
es la de climatizacion seguida por la de alumbrado. La climatizacion en hoteles se
representa de varias maneras, dos de estas son la centralizada y la localizada En el
caso de la centralizada considerar los factores climatoldgicos durante la explotacion
reduce el consumo de potencia en los Chiller en mas de un 15%.[20] El ciclo de
trabajo de los chillers pasa de un 66% cuando trabaja a 8°C a un 85% cuando lo
hace a 10°C en la temperatura de agua helada. Esto lo realiza consumiendo una

menor energia, [20]

Monteagudo, José: Presenta un trabajo donde demuestra la mayor influencia de la
temperatura ambiental en el consumo eléctrico y se da la definicion de “Habitacion
Dia Ocupada Equivalente y plantea que la severidad de un clima puede ser
caracterizado a partir de los conceptos de los “dias — grado” y las “Horas- Grado.
Monteagudo relaciona los KWh mensuales vs. Horas- Grado mensuales
correspondientes al afio 2002 y la alta correlacién entre ambas variable demuestra la
incidencia del clima (temperatura ambiental) en el consumo de energia del hotel La
ecuacion obtenida fue y = 6.0177x + 52453 con un Coeficiente de Correlacion R2=
0.75 que resulta aceptable. Por ultimo expresa que elevar la temperatura de agua
helada reduce el consumo diario total de electricidad de aproximadamente 1800
kWh a 1500 kWh.
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Un grupo de investigadores de Eficiencia Energética del Centro de Estudio de
Combustion y Energia de la Universidad de Matanzas “Camilo Cienfuegos”, tomaron
como ejemplo el hotel “Villa Lamar” donde ejecutaron un trabajo referido a la
influencia de la temperatura, la humedad relativa, el numero de dias lluviosos, la
velocidad del viento y el numero de habitaciones ocupadas por dia, sobre el

consumo de energia eléctrica de dicha instalacion
Afo 1999

Al aplicar el analisis de regresion del tipo de correlacién multiple lineal, se obtuvo que
la correlacion entre las variables independientes, o sea, los factores climatoldgicos y
el numero de habitaciones dias ocupadas con el consumo de energia eléctrica Ce,

esta dada por la siguiente ecuacion:

Ce = -575991.0+18683.3*T+541.827*Vviento+2021.59*Hrel+17.9506*HD0+243*Dl|
(1.1) y el valor del coeficiente de correlacion multiple obtenido es 97.08527%. En tal

caso la temperatura resulta la variable que mas incidencia ejerce sobre los consumos

El reporte grafico del programa Statgraphics indica que el efecto de la temperatura

sobre el consumo de energia eléctrica es lineal [11]

Los factores climatologicos tales como: temperatura exterior, humedad relativa,
radiacion solar, localizacion geografica, velocidad del viento, entre otros, tienen una
influencia marcada en la operacion y el consumo de los sistemas de climatizacion
[22]

En el 4to taller de Cienfuegos (Montelier, Sergio) se presentd un articulo de la
influencia de las principales variables climatolégicas en la operacion de los sistemas
de climatizacion por agua helada. Hace un analisis de la influencia de estos factores
sobre el consumo de energia en sistemas de Climatizacion Centralizados por Agua

Helada (SCCAH), obteniendo indices que correlacionan algunos de estos factores.

El consumo de energia en las instalaciones de climatizacion se puede reducir

notablemente a partir de estrategias de control operacional que combinen los
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factores climatolégicos con otros factores como son la ocupacion del hotel y el ajuste
del set point del agua helada sin afectar las condiciones de confort. La temperatura

exterior determina la presion de condensacion de los sistemas enfriados por aire [22].

El ahorro de energia en los hoteles es un punto de partida en la actualidad por
cientificos que tratan de identificar todos los fendbmenos que intervienen en su
consumo de una forma directa para dar soluciones. Una forma natural de ahorrar
electricidad es prevenir que la energia proveniente del asoleamiento penetre a los

espacios acondicionados [28].

Diaz, José A: Da a conocer unas series de procedimiento que suelen aplicarse de
forma individual, o agrupados convenientemente con el objetivo de alcanzar una
reduccion del calor que penetra hacia el interior de las edificaciones Algunos de los

estos son lo siguientes:

1. Empleo de materiales en el revestimiento exterior de baja absorcion térmica, como
son por ejemplo para las fachadas; las pinturas y los recubrimientos de piedra, o
marmol de color claro, y el empleo de materiales reflectantes como el papel de

aluminio para las cubiertas.

2. Proteccion de las superficies exteriores de la radiacion solar directa mediante el
empleo de la vegetacidon, las sombras proporcionadas por las edificaciones
circundantes, o las irregularidades topograficas del terreno. También puede lograrse
este efecto de forma artificial mediante el empleo de quiebrasoles, aleros, portales,

otros.

3. Incremento del espesor de los materiales de construccion que conforman las

cubiertas y fachadas.

4. Incorporaciéon en las cubiertas y fachadas de capas de materiales aislantes de

elevada resistencia térmica. .

En las edificaciones turisticas el analisis de cubiertas reflectivas es una alternativa de

ahorro de energia por climatizacién [28]. La utilizacién de cubiertas reflectivas
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elastoméricas que cumplirian dos fines a la vez, serian materiales reflectivos asi
como impermeabilizantes. Por otra parte, en climas mas humedos o con
temperaturas ambientales no tan elevadas, como es el caso de Cuba, el uso de
materiales aislantes es mas costoso y dificil en su mantenimiento que el empleo de
cubiertas reflectivas por lo que esta opcién podria llegar a ser atractiva en
instalaciones hoteleras donde la superficie de la envolvente significa una carga

térmica importante [28].

Desde el punto de vista térmico, el concreto, block de concreto, ladrillo, acero, y
madera no son precisamente los materiales mas apropiados al clima desde el punto
de vista térmico ya que son excelentes conductores y almacenes de energia por si
mismos. Mientras menor sea la capacidad de la envolvente para absorber energia,
menor sera la cantidad de calor que habra que retirar por un sistema de
climatizacién, disminuyendo asimismo la capacidad de enfriamiento requerida en un

instante dado y a la vez el consumo de energia eléctrica [28].

Las pinturas reflectivas son emplea para ahorrar energia en edificaciones de clima
calido nuestro pais no esta ajeno al uso de estas ya que es un pais tropical donde las
temperatura son elevadas Un pais con clima similar al cubano es México, donde las
altas temperaturas que se presentan en verano en Mexicali, Baja California, son una
de las razones que llevaron a un estudio de evaluacion de la competitividad de
recubrimientos elastoméricos reflectivos con el objetivo de ahorro de energia. Para
ello se aplicé la metodologia desarrollada en el Instituto de Ingenieria de la UABC
que permite relacionar la climatologia de un lugar con el consumo y la demanda

eléctricas en un edificio [2].

Al pintar las instituciones hoteleras en busca de un ahorro energético se tiene que
tener en cuenta que los colores claros reflejan una mayor cantidad de radiacion

incidente, los colores oscuros presentan una mayor absortividad [2].

La estaciones del afio tienen influencia en el consumo de energia en un hotel, en

ocasiones se puede consumir en una misma habitacion hasta 10 veces mas energia
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en verano comparandolo con el consumo de invierno [25].Esta afirmacion se vio
demostrada con un estudio realizado a la distribucién de agua caliente sanitaria
(ACS) en un hotel de varadero. En el mismo durante los dias de bajas temperaturas
de la temporada invernal el sistema de ACS le es muy dificil y en algunas ocasiones
imposible alcanzar temperaturas del agua por encima de 40 grados Celsius (°C) en el
horario pico de consumo de agua caliente (de 5:00 p.m. a 9:00 p.m.), Esto se debe a
que durante los dias de invierno el calor que puede aportar el sistema de
recuperacion de calor es minimo; los calentadores tiene que trabajar mas para
recuperar calor y satisfacer las necesidades de los clientes, esto trae consigo un

mayor consumo de energia, ya sea eléctrica o de GLP.[7].

1.4 Identificacion de sistema dinamico con modelacién paramétrica

Se entiende por identificacion de sistemas a la obtencion experimental de la
estructura y los parametros de un modelo que reproduce con suficiente exactitud

las caracteristicas dinamicas del proceso objeto de estudio.

La teoria de lIdentificacion de Sistemas Dinamicos es la disciplina encargada de la
realizacion de modelos matematicos de sistemas, partiendo del analisis de datos
experimentales, mediciones y observaciones del sistema. Su base tedrica se
sustenta en parte por la teoria de sistemas dinamicos y sefiales de naturaleza
estocastica, como asi también por métodos y algoritmos matematicos para la
correcta estimacion de los parametros involucrados. Cada rutina de identificacion
presentada se encuentra complementada con su correspondiente aplicacion en
Matlab.

» Modelo de un sistema: Un modelo es una herramienta matematica que nos
permite predecir el comportamiento de un sistema sin necesidad de experimentar
sobre él.

» Tipos de modelos:
¢ Modelos mentales, intuitivos o verbales.

¢ Modelos no paramétricos: graficos y tablas.
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e Modelos paramétricos o matematicos.
» Métodos de obtencion de modelos:
e Modelado mateméatico (método analitico)

e |dentificacion del sistema (método experimental)

Modelo paramétrico de sistemas lineales variante en el tiempo

El modelo no necesita ser una exacta descripcién del sistema, y el usuario debe
saber esto para poder llevar a cabo su propésito. El primer paso en la identificacion
de sistemas es determinar una clase de modelos, dentro de la cual se hallara el

modelo mas conveniente.

Un modelo lineal invariante en el tiempo puede ser especificado por su respuesta

_ .2 w
impulsiva {g(k)4} el espectro Pol@)=c |H:E] 1

de la perturbacion aditiva, v,
posiblemente por la funcién de densidad de probabilidad (fdp) de la perturbacién e(t).
Esta especificacion en términos de un numero finito de valores, o coeficientes, se
conoce como modelado paramétrico e involucra métodos de estimacién y prediccion

conocidos métodos de identificacion paramétrica.

Modelo lineal general

El modelo lineal general de un sistema puede ser descrito simbdlicamente segun:

e(t)

u(t) G X(t) g(t)

Figura. 1.1 Representacion simbolica del modelo lineal general de un sistema
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y = Gu + He (1.2) que dice que la salida medida y es debida a la entrada medida u y
al ruido e. Donde G denota las propiedades dinamicas del sistema, es decir, como la
salida se forma desde la entrada. Para sistemas lineales se llama funcion de
transferencia entre la entrada y la salida. H refiere las propiedades del ruido y se le
llama también modelo del ruido, y describe cédmo esta formada la perturbacion en la

salida.

Estructuras de modelo conocidas como modelos de caja negra.

» Estructura ARX:

Probablemente la relacion entrada-salida mas simple que se puede obtener sea
la proveniente de una descripcion del sistema como una ecuacion lineal en
diferencias.

y(t)-'a,y(t-—1}-azy({—2)—'—...——a._y(t-—n,)=bp{l-1)+b2u(t—-2)+..,-: b, u(t-n,)+e(t) (1.3)
Debido a que el término de ruido blanco e (t) entra como un error directo en la

ecuacion en diferencias, el modelo es también conocido como modelo o estructura

de ecuacion de error.

ut) —m B/A »é—»

Figura 1.2. Estructura ARX

A este modelo se lo conoce como estructura “ARX”, donde “AR” hace referencia a la
parte autorregresiva A (q).y (t) y “X” al la entrada extra (extra input) B (q).u (t)
también conocida como variable exdégena. El flujo de senal de la figura 1.2 nos indica

que posiblemente este no sea el modelo mas natural desde un punto de vista fisico,
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ya que el ruido blanco es sumado a la salida luego de pasar a través del
denominador del sistema dinamico. Sin embargo, el set de modelo de ecuacién de
error posee una propiedad importante que lo convierte en una buena primera
eleccibn en muchas aplicaciones. Y es que la forma del predictor define una

regresion lineal.

» Estructura ARMAX: (AutoRegressive Moving Average Exogen)

La principal desventaja del modelo (ARX) reside en la escasez o falta de libertad en
la descripcion del término de perturbacion. Sin embargo, es posible incorporar
mayor flexibilidad al modelado si es que agregamos un término conocido como
media en movimiento (moving average) del ruido blanco.

Se introduce el polinomio C (q) al modelo ARX y debido al nuevo término de media
en movimiento [C (q) e (t)], se obtiene un modelo que sera llamado ARMAX. Este
modelo se ha convertido en una herramienta estandar en control y econometria,
tanto para la descripcion de sistemas como para el disefio de control.

Nota: una version de este modelo con una integracion forzada se lo conoce como
modelo ARIMAX, el cual es muy usado para describir sistemas con perturbaciones

lentas.

» Estructura ARARX:
En lugar de modelar el término de ruido del modelo ARX con una media en
movimiento, como se hizo para la estructura ARMAX, se puede describir esta

perturbacion como una autorregresion, y de aqui el nombre del modelo ARARX.

1

A(g).y(t) = B(g).u(t) + Tq)-e(t)

(1.4)
Con
D(Q) =1+d Q™' +d,q% +...+d, g™

(1.5)
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» Estructura ARARMAX
Una forma mas general aun es la que introduce la descripcion ARMA en el

modelo anterior, dando como resultado la estructura ARARMAX.

A(Q)y(t) =Bahu(t) + L9 ety

(a) (1.6)

e B /A P 1)

Figura 1.3. Estructura ARARMAX

» Estructura de Error de Salida

Hasta ahora hemos visto estructuras en las cuales la descripcion de las funciones de
transferencia tiene al polinomio A (q) como factor comun en sus denominadores.
Pero desde un punto de vista fisico seria mas natural parametrizar estas
transferencias en forma independiente. Supongamos entonces por un momento que
la relacién entre la entrada y una salida no perturbada w(t) puede ser representada
como una ecuacion en diferencias lineal, y que la perturbacidén consiste en ruido

blanco.

Podemos escribir la ecuacion del modelo como:

y(t) = 28 1)+ eft)
(g) ’ '

(1.7)

ut) == wt)
Figura 1.4 Estructura de Error de Salida
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» Estructura Box-Jenkins
El desarrollo del modelo de error de salida es para adicionar al modelo las
propiedades del ruido en la salida. Pero si describimos esto mismo en el marco de un

modelo ARMA llegamos al siguiente resultado:

ytu_EL.tu—C_Eetu

Fig) Dig)

(1.8)

Siendo esta la parametrizaciéon de dimensiones finitas mas natural .Ya que Las
funciones de transferencia G y H son paramétrizadas en forma independiente como

funciones racionales.

El set de modelos sera

B(q) C(q)
y()—F() (t—nk) + D )e(t) (1.8)

wt) —— B/'F —bé—' ¥it)

Figura 1.5 Estructura Box-Jenkins

Aspectos generales en la eleccion de una estructura modelo
El camino hacia una estructura particular involucra, al menos, tres pasos:

1° paso (Eleccidon del tipo del set de modelos): Esto involucra, por ejemplo, la
seleccion entre modelos lineales y no lineales, entre caja negra y modelos en

variables de estado parametrizados fisicamente, y asi siguiendo.
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2° paso (Eleccion del tamafio del set de modelos): Aqui se plantean varios temas
como la seleccion de los grados de los polinomios en el modelo y el problema de que

tipo de variables incluir en la descripcién del modelo.

3° paso (Eleccién de la parametrizacion del modelo): Cuando un set de modelos ha
sido seleccionado, todavia resta parametrizarlo, esto es, encontrar una estructura

particular que se adecue al set de datos disponible y a la aplicacion
Consideraciones generales

La eleccion final de la estructura sera entonces un compromiso entre primer,
segundo y tercer paso. Mientras que las técnicas y consideraciones utilizadas para la

evaluacion de dichos aspectos pueden ser divididas en cuatro diferentes categorias:

» Consideraciones a priori: Ciertos aspectos son independientes del set de datos z

y pueden ser evaluados a priori, antes de que sean analizados los datos.

» Técnicas basadas en analisis preliminares de los datos: Con los datos
disponibles, se pueden cumplimentar ciertos tests + y + evaluaciones que nos

brindaran un panorama certero de las posibles estructuras a usar.

« Comparacion de diferentes estructuras: Antes de que el modelo final sea
elegido, es aconsejable informarse acerca de otras estructuras diferentes y comparar

sus caracteristicas.

 Validacion del modelo obtenido: Independientemente de cédmo ha sido obtenido
el modelo, siempre es posible utilizar el set de datos z para evaluar y determinar si el

mismo se comporta en forma util y adecuada para nuestros propdsitos finales.

En la siguiente figura se representa el proceso para la identificacion en forma de

organigrama.
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Figura 1.6.Proceso de identificacion del sistema dinamico

1.5 .Fundamentos para el empleo de Redes Neuronales Artificiales:

Como una alternativa para el procesamiento automatizado de la informacion se
tienen las redes neuronales artificiales capaces de desarrollar o reproducir
asociaciones o patrones entre variables o sistemas no ligados linealmente. La red
neuronal genera sus propias reglas internas que gobiernan la asociacion y las refina
por un proceso de entrenamiento comparando cada vez sus resultados con la
informacion conocida reduciendo el error al valor minimo necesario. La base y fuente
de inspiracién de las redes neuronales artificiales es la célula del sistema nervioso de
los animales, conocida como neurona, y es por tanto importante observar su
fisiologia para comprender como los investigadores en ingenieria y matematica tratan
de imitar los mecanismos de almacenamiento y procesamiento de la informacion en

el cerebro.
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Las redes neuronales son modelos que intentan reproducir el comportamiento del
cerebro humano (Hilera y Martinez, 1995; Montana, 1995). Una red neuronal
consiste en un conjunto de elementos de procesamiento, llamados neuronas, los
cuales se conectan entre si. Un grupo de redes neuronales de interés son las redes
“feedforward”, que se caracterizan por tener arquitecturas en niveles y conexiones
estrictamente hacia adelante (Wang, et. al., 1998).La ciencia de las Redes
Neuronales Atrtificiales, hace sus primeras apariciones significativas en la década de
los cuarenta, cuando los investigadores (Mc Culloch, Pitts, Hebb, Rosenblatt,

Widrow) desarrollaron modelos de hardware y software de las neuronas biolégicas

Unas décadas después el desarrollo electronico ya era otro y es a partir del afio 1982
en que Hopfield utilizando propiedades matematicas interesantes y un modelo no
lineal salvé los problemas presentados anteriormente. A partir de entonces las RNA
han despertado gran interés a nivel mundial y se han desarrollado mas de 40
modelos (variantes de los pioneros) que exhiben caracteristicas cada vez mas

atractivas.

Una red es configurada para una aplicacién especifica y solo responde a ella. En la
figura 1.7 se observa una RNA en forma general y en la una neurona bioldgica,
donde las entradas Xi representan las sefales que provienen de otras neuronas y
que son capturadas por las dendritas; los pesos Wi son la intensidad de la sinapsis
que conecta dos neuronas, y “6” es la funcidn umbral en la cual se evaluan las
entradas ponderadas arrojando una salida J en correspondencia con la experiencia

en el comportamiento del sistema modelado.
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Figural.7. Similitud de una red neuronal biolégicay una RNA.

Caracteristicas mas importantes de las redes neuronales artificiales.

Las RNA han sido desarrolladas en una amplia variedad de configuraciones, sin
embargo, a pesar de esta aparente diversidad tienen en comun las siguientes

caracteristicas fundamentales:

e Analogia neurobioldgica. Como se dijo antes estan compuestas por infinidad de
elementos, mucho mas simples, llamados neuronas artificiales, interconectados en
una red similar a la que forman las neuronas en el cerebro humano. Luego, se
pretende que realicen la mayoria de las funciones elementales de las neuronas
biolégicas, en forma analoga a éstas. Son una prueba de que el procesamiento

paralelo es posible fisicamente, ademas de ser muy potente y rapido.

e Son capaces de aprender. Se dice que aprenden de la experiencia. El
procedimiento usado para realizar el proceso de aprendizaje se llama algoritmo de
aprendizaje y su funcién es modificar los pesos sinapticos de la red en forma
ordenada, de manera que se cumpla el objetivo deseado. Son capaces de

aprender por ejemplos, por lo que esta tarea resulta relativamente sencilla.
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e Pueden modificar su propiatopologia. Si trabajan “on-line” las redes neuronales
pueden modificar su comportamiento en respuesta a sus alrededores a similitud
de lo que ocurre en el cerebro, esto esta motivado por el hecho de que unas
neuronas pueden “morir’ y nuevas conexiones sinapticas desarrollarse. Para un
conjunto de entradas y sus correspondientes salidas ellas se autoajustan para

producir una respuesta adecuada.

e Abstraccién. Es la habilidad de extraer un ideal a partir de entradas imperfectas.
Por ejemplo, una red puede ser entrenada en una secuencia de versiones
distorsionadas de la letra A y, después de un adecuado entrenamiento, al aplicar
cualquiera de esas secuencias distorsionadas la red producira una letra A
perfectamente formada, es decir, la red produce algo que nunca antes ha

tenido.

e Son capaces de generalizar ejemplos previos a otros nuevos comparando
todo lo nuevo que se les presenta con experiencias anteriores, es decir, una vez
entrenada la red ella puede producir respuestas razonables ante entradas no
utilizadas durante el entrenamiento, por ejemplo, si como entrada se da una
muestra similar a una previamente aprendida por la red o bien se presenta de

forma distorsionada, el sistema sigue siendo capaz de reconocerla.

¢ No linealidad. Una neurona es basicamente un elemento no lineal, luego una red
es por si misma no lineal, pero con una no linealidad especial pues esta distribuida
por toda la red. Esta es una caracteristica altamente importante por la gran

potencialidad que da a la red para el trabajo con sistemas fisicos no lineales.
e Adaptabilidad. Son capaces de adaptar su salida a los cambios en el medio que

las rodea. Si son entrenadas para trabajar en un medio especifico pueden ser

facilmente reentrenadas para adaptarse a los cambios en el medio circundante.

Autor: José Carlos Aguilar Bermudez 23




Herramientas para la Prediccion Energética Aplicadas en el Hotel Blau Costa Verde

Esta capacidad las hace ideales para el trabajo en control adaptativo,

procesamiento de sefales, reconocimiento y clasificacién de patrones, etc.

Son robustas, pues siempre responden con alguna salida incluso en el caso de
que se le presenten entradas que no ha visto nunca antes.

Alta tolerancia a los fallos. Si una neurona de la red o sus conexiones se dafan,
debido a la naturaleza distribuida de la informacion la red continta trabajando. En
dependencia del dafo, la red presenta una natural degradacion en su
comportamiento pero no un fallo catastrofico.

Es aconsejable trabajar en por unidad, para evitar que se sature la red.

En las RNA hay que considerar basicamente tres aspectos: El Disefio Estructural

(Topologia Organizada), Los Procedimientos de Almacenamiento o Codificaciéon de

la

Informacion (Aprendizaje o Entrenamiento) y Los Procedimientos de Recuperacion

de la Informacién (Uso de la RNA entrenada).

Pueden existir un sin numero de posibles combinaciones de las conexiones entre

ellas, sin embargo podemos definir algunas estructuras fundamentales.

>

Redes neuronales artificiales de propagacién hacia adelante: Este tipo de
estructuras se organiza en un grupo de neuronas que procesan la informacion de
las entradas paralelamente y luego las salidas de las neuronas pueden
combinarse para obtener unas salidas de la red o alimentar otro grupo de

neuronas.

Red de Hopfield: Es unas de las arquitecturas de redes neuronales que se
caracteriza por el hecho de que varias de sus entradas estan realimentadas por

salidas de la propia red neuronal.

Red neuronal artificial de propagacién con retardos de tiempo: Se plantea de
forma basicamente similar a la red MFANN con sola diferencia de organizar los
datos de entrada, es decir que cada entrada esta multiplexada para ser una

funcién de unidades del retardo del tiempo. Los algoritmos de entrenamiento y
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actualizacion son exactamente iguales sin embargo, en las entradas se afiaden

unos valores iguales a los retardos de tiempo de la entrada.

» Red neurona artificial de respuesta de impulso finito: Es una forma compleja
de la MFANN, en la cual cada entrada de cada neurona depende de la salida

actual y de los valores previos de las neuronas de la capa anterior.

Funciones de activacion.

Las funciones de activacién mas usadas, que se reflejan en la figura 1.8, son: Lineal;
Salto; Salto lineal; Aplastamiento (Sigmoide, Tangente Hiperbdlica o Razdén
Aumentada de Cuadrados) y Gaussiana (es mas una funcidon de ganancia que
depende de ponderaciones de media y varianza, salvo que la varianza esté

prefijada).

X1 S= Z W \ Y

Xn ~ l S)t

= Y=F(©S)=
0« S<U s - -
1 = S v S
S—Nivel de Excitacion U - Umbral de Activacion Umbral Umbral Lineal
Y Y
\ L 1 — y -
' 1 = /1N Y=expl(x-nyiol
5 '
| J Y= /o
\— 14 c.\ / l T ﬁ __/_. \‘__ B
J = h S — - - =
7, Y=Tg S - S
S ] .
¥ =TT Razdn Cuadrados Aument Campana Gauss
Sigmoide Tangente Hiperbolica e A

Figura 1.8. Diversas Funciones de Activacién.

Fuente: Requena 2004.
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Conexiones

Las conexiones entre NA son generalmente dirigidas (de la NA origen a la destino).
Cuando el flujo puede ir en las dos direcciones, se representa por un arco no dirigido,
en vez de dos con direcciones opuestas. Si la RNA esta organizada en capas, se
pueden diferenciar las conexiones hacia adelante (feedforward) de las de
retroalimentacion (feedback) y, a veces, conexiones Intercapas de las Intracapas.
Por otro lado, se distinguen también conexiones excitadoras (pesos positivos) e
inhibidoras (pesos negativos) .El peso 0 indica ausencia de conexion. El umbral de
las neuronas se representa en muchas ocasiones, porque ademas se facilita el
proceso de calculo, mediante una entrada de Tendencia (bias), que estad siempre
fijada a uno. Los pesos de las conexiones de esta entrada a las diferentes NA

representan realmente un nivel de Umbral de la NA.

Aprendizaje

El aprendizaje es un cambio permanente de la conducta de la persona como
resultado de la experiencia. Se refiere al cambio en la conducta o al potencial de la
conducta de un sujeto en una situacion dada, como producto de sus repetidas
experiencias en dicha situacion. El la red neuronal es proceso de adaptacion de los
pesos de las conexiones de una RNA para conseguir que la respuesta de la RNA sea
la deseada para ejemplos usados o0 no en el aprendizaje o entrenamiento. Muchas
veces, este proceso depende de la topologia de la red. No obstante, podemos
clasificar todos estos procedimientos, por un lado, en Supervisado o No Supervisado,
segun que se utilicen (o no) salidas esperadas en los ejemplos de entrenamiento, y
por otro lado, en fuera de linea o en linea, segun que el proceso requiera un
entrenamiento completo con todos los ejemplos, antes de ser usada, o que se pueda
afiadir nueva informacidén sin necesitar un reentrenamiento de la informacion

almacenada.
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Las redes neuronales artificiales (RNA) tienen muchas ventajas debido a que estan

basadas en la estructura del sistema nervioso, principalmente el cerebro.

e Aprendizaje: Las RNA tienen la habilidad de aprender mediante una etapa
que se llama etapa de aprendizaje. Esta consiste en proporcionar a la RNA
datos como entrada a su vez que se le indica cual es la salida (respuesta)
esperada.

e Auto organizacion: Una RNA crea su propia representacion de la informacion
en su interior, descargando al usuario de esto.

e Tolerancia a fallos: Debido a que una RNA almacena la informacion de forma
redundante, ésta puede seguir respondiendo aceptablemente aun si se dafa
parcialmente.

o Flexibilidad: Una RNA puede manejar cambios no importantes en la
informacion de entrada, como sefiales con ruido u otros cambios en la entrada
(ej. si la informacion de entrada es la imagen de un objeto, la respuesta
correspondiente no sufre cambios si la imagen cambia un poco su brillo o el
objeto cambia ligeramente)

e« Tiempo real: La estructura de una RNA es paralela, por lo cual si esto es
implementado con computadoras o en dispositivos electronicos especiales, se

pueden obtener respuestas en tiempo real.
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CAPITULO II: VARIABLES CLIMATOLOGICAS Y SU
INFLUENCIA EN EL COMPORTAMIENTO
ENERGETICO

2.1 Introduccién

En este capitulo a partir de una busqueda de la informacion climatolégica de la
estacion meteorolégica mas cercana al hotel caso de estudio se describe el
comportamiento de las principales variables .Para presentar los resultados fue
necesario una revision minuciosa de los datos del comportamiento diario de dos afos
consecutivo 2007, 2008 asi como de los valores medio mensuales de los ultimos 37
anos .Dentro de las variables que se analizaron estan los valores maximo, minimo,
medio, maximo absoluto , minimo absoluto de la de la temperatura ambiente , la
velocidad del viento predominante , total de lluvias , humedad relativa ,etc. Estas
magnitudes permiten delimitar un espacio dentro de la carta sicométrica en la cual se
desenvuelve la operacion de la climatizacion de un hotel y su comportamiento .A
partir de los valores medios mensuales de la ocupacion de un hotel y de otras
variables climatolégica se identifica el modelo paramétrico que permite estimar el
consumo de GLP de la instalacion, proponiendo el uso de un modelo mas acertado
mediante el empleo de las Redes Neuronales Artificiales. Se propone un modelo de
RNA para la estimaciéon del consumo eléctrico anual del hotel caso de estudio (Blau
Costa Verde).

2.2 Datos meteoroldgicos del polo turistico de Holguin. Estacién Cabo
Lucrecia.
En la literatura relacionada con la climatologia especialmente el libro de Lazara

Palomino, el cual se utiliza como texto en la especialidad de mecanica los calculos
que se realizan para objetos situados en la playa del polo turistico de Holguin sugiere

tomar en cuenta a las condiciones del clima de Banes .Esto sucede debido a que la
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estacion climatoléogica mas cercana esta situada en Cabo Lucrecia perteneciente a
este municipio (Banes). Esta estacion climatolégica se encuentra a 4 metros sobre le

nivel del mar Esta instalacion es una construccion colonial en la cual a la vez esta

situado un faro que sirve para la navegacion.

Figura2.1.Estacion meteoroldgica Faro Lucrecia

Gracias a la colaboracion del instituto de climatologia de Holguin es posible
presentar los resultados que a continuacion se muestran por lo cual esta
investigacion constituye un reconocimiento a esta excelente actitud en apoyo a las

investigaciones en el territorio de Holguin.

En las investigaciones relacionadas con la climatizacién existe una tendencia a
evaluar como principal variable incidente la temperatura ambiente .Esta variable que
en ocasiones constituye la principal perturbacién en relaciéon a la bioclima de las
instalaciones no siempre se comporta igual inclusive en regiones cercanas .Por
ejemplo los hoteles de las playas del polo turistico de Holguin estan situados casi
frente al mar y por lo tanto no solo incide en la carga térmica del edificio la
temperatura ambiente sino quizas la velocidad del viento y las caracteristica del aire

circulante .
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2.2.1 Valores horarios anuales de temperatura ambiente (Tamb) y humedad
relativa (HR).

El régimen de toma de datos de la estacibn de Cabo Lucrecia y del sistema
meteoroldgico en general es cada tres horas, es por eso que a continuacion se
representa un grafico correspondiente a la temperatura ambiente media horaria de
los afios 2007y 2008.

Figura 2.2: Grafico de temperatura ambiente promedio diaria cada tres horas.

Como se aprecia los limites inferiores y superiores estan entre 25 — 28 °C
aproximadamente, de aqui se deduce que independientemente de la ocupacion que
pueda presentar un edificio el mismo esta sometido a cambios climatoldgico externos
inclusive en el propio descargar del dia. De aqui se desprende que la climatizacion
de un edificio puede pasar por tres limites de intercambio térmico para bajas, medias
y altas temperatura. Durante el transcurso del dia se ve un cambio de temperatura
desde valores minimo en el comienzo del mismo, hasta valores maximo en las horas
medias de este. En la figura 2.2 se pueden apreciar cuales son las horas de mayor

intensidad en el valor de temperatura y cuales son las de menores valores de
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temperaturas dandonos una dinamica del comportamiento de esta variable

climatolégica en un dia.

Mediante trabajos de campo recientemente realizados y con ayuda de un sistema
automatico de medicion se ha podido verificar y registrar valores de temperaturas
que siguen la misma tendencia de los graficos presentado en la figura 2.2.Para dar
una muestra de esto, podemos ver la figura 2.3 donde proponemos valores de
temperatura ambiente de algunos dias de principio de este afio 2008, tomado por el

sistema automatico de medicién instalado en el hotel caso de estudio.
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Figura 2.3. Gréfico de temperatura ambiente diaria cada una hora

Curiosamente una tendencia similar a la temperatura ambiente diaria ocurre con la
temperatura ambiente pero todos los dias del afo. Tomando como referencia los
valores medio diario de temperatura de los afos 2007 y 2008 se puede apreciar en la
figura 2.4 como de Enero a Abril la temperatura oscila alrededor de 25 °C y 26 °C
.Posteriormente ocurre un incremento de la temperatura ambiente hasta alcanzar
valores promedio diario pico en los meses de Agosto entre 28°C y 29 °C .Ya a partir
del mes de Octubre empieza una disminucion progresiva de temperatura hasta el

mes de diciembre alcanzando un valor de temperatura final de 25°C
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Figura2.4 Gréafico de Temperatura Ambiente todos los dias del afio

Al incorporar una linea de tendencia en relacion a los valores promedio diarios de
temperatura durante todo un afio se define para el afio 2007 un polinomio de 6%

orden

o y=-3E-13x6 + 4E-10x5 - 2E-07x4 + 4E-05x3 - 0,0033x2 + 0,1238x + 24,014.

con un coeficiente de determinacion de R? = 0,73
Y para el afio 2008 se define uno de 5% orden

e y=4E-11x5 - 3E-08x4 + 9E-06x3 - 0,0009x2 + 0,0339x + 24,365

con un coeficiente de determinacion de R? = 0,6166.

Para expresar de manera mas simplificada el comportamiento de la temperatura
ambiente a través de los meses del afio aparece en el grafico de la figura 2.5 valores

promedio mensuales de temperatura ambiente de los afios 2007 y 2008.
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Figura2.5 Gréafico de Temperatura Ambiente media de los meses del afio

2008
—— 2007

Existe una notable diferencia de temperatura entre el mes mas frio (Enero) y el mes

de mayor calor(Agosto), es por ello que lo quisimos reflejar en el siguiente grafico

.(Figura2.6) . La diferencia de grados Celsius entre estos dos meses es

aproximadamente de 4 °C, valor notable para en marcar dicha diferencia.
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Figura2.6.Gréafico de Temperatura Ambiente media diaria de los meses de Enero y Agosto

Al analizar los meses del afio se reafirma unas ves mas que la climatizacién de un
edificio puede pasar por tres limites de intercambio térmico para bajas, medias y
altas temperatura ya sea en el dia o en el cambio que ocurre en el paso del afio la
cual experimenta todos estas transformaciones .pasando por meses de frios y meses

calurosos.

Al igual que existe una notable diferencia de temperatura entre los meses del ano,
las horas del dias también presentan diferencia entre ella. Como nos demuestra la
figura 2.7., la cual nos presenta la hora de mayor (4: pm) y menor (4: am) valor de
temperatura ambiente durante todos los dias del afio. Para las 4: am podemos decir
que durante el afio sigue la forma de parabola de temperatura ambiente
representada anteriormente en este capitulo, los valores de esta empiezan desde
24,3 °C en el mes de Enero hasta los 29 °C como maximo en el mes de Agosto,
después de este mes empieza a decrecer hasta el mes que se termina el afo. De
igual forma ocurre con las 4: pm pero con diferentes valores de temperatura,
representandose la diferencia antes mencionada. Los valores de esta tienen como
promedio desde iniciar el afio con 26°C hasta alcanzar valores maximo medio de

31°C en los dias 200 y 250, en los meses de mayor calor cuando la estacién del afio
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es verano. Estas dos curvas de temperatura ambiente nunca se interceptan entre si,

cuando mas se acercan es en el mes de Diciembre.

Grados Celsius

Dias del afio

Figura2.7.Gréfico de dispersién de la Tamb de dos Horas del Dia

Al incorporarle una linea de tendencia al promedio trihorario diario de temperatura
ambiente en el afio en las horas antes analizadas, se define que para las 4. am se

obtiene un polinomio de 6" orden

e y=-6E-14x6 + 1E-10x5 - 6E-08x4 + 1E-05x3 - 0,0013x2 + 0,0516x + 24,207

con un coeficiente de determinacion de R? = 0,6174
Y para las 4:pm se obtuvo un polinomio de 6%

* y=1E-13x6 - 8E-11x5 + 2E-08x4 - 2E-06x3 + 0,0001x2 + 0,0077x + 25,987

con un coeficiente de determinacion R? = 0,7186.

Otra variable climatolégica analizada en este epigrafe es la humedad relativa la cual
fue analizadas en los anos 2007 y 2008 en cuanto su comportamiento diario. Esta al
igual que la temperatura ambiente en el dia presenta cambios en dependencia de la
hora , pero en ves de ir de menos a mas y de mas a menos como la temperatura ,va
de mas a menos y de menos a mas En las horas que mayor esta la Humedad

Relativa es de 1:00am a 8: am manteniéndose casi constante en los 81y 82 % ,
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después de las 8:am en pieza a decrecer hasta alcanzar valores minimo entre las
2:pm y 5:pm ,volares que pueden llegar hasta los 71% como media, en el afo 2007

se ve este valor promedio minimo , como se refleja en la siguiente figura

—m— 21083
—a— 2007 |

.Figura 2.8.Grafico de Humedad Relativa media trihoraria diaria

Al analizar mas la humedad relativa podemos darnos cuenta que esta se comporta
de forma contraria a la temperatura ambiente, es decir cuando en el dia es mayor el
valor de temperatura, la humedad relativa experimenta su minimo valor y cuando es
menor el valor de temperatura, el valor de la humedad relativa es maximo. Esta
forma se ve reflejada mas cuando se comparan los dos graficos que me describen el
comportamiento de estas variables, donde el afio de mayor temperatura media
horaria es el 2007 y en el de humedad relativa el afio de menor es el 2007, de esta
forma podemos decir que la temperatura ambiente y la humedad relativa son
inversamente proporcional, cuando aumenta una la otra disminuyen, esta conclusion
es valida solo cuando son analizadas en cuanto a su comportamiento en las horas
del dia.

Para concluir este epigrafe es bueno tener un grafico de dispersion entre estas dos
variables climatoldgica, la que por su gran importancia y influencia en la climatizacion

de un hotel hemos estado estudiando. Es por ello que en la figura2.9 representamos
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lo antes mencionado. En esta figura se traza un grafico de dispersion de temperatura
ambiente dada en Grados Celsius por el eje (Y), la que es tenida en cuenta con
respecto a la humedad relativa representada por valores en porciento en el eje(X). A
simple vista es posible ver la linealidad que esta presente en este grafico de

dispersion.
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Figura2.9.Grafico de dispersién de Temperatura Ambiente vs. Hr

Es por ello que al trazar una linea de tendencia obtenemos una ecuacion lineal, dicha
ecuacion nos permite ver esta apreciable relacion que existe entre estas dos
magnitudes.

La funcidn obtenida es: y=-0,265x+47,40 y el coeficiente de determinacion es de
R? = 0,991, es casi imposible decir que entre dichas variables no exista una relacion

en cuanto a su proporcionalidad inversa

2.2.2 Valores medios mensuales historicos.

A pesar que se conoce historicamente como es el comportamiento de la temperatura
ambiente histérica media, también es de gran interés el registro de los valores
minimo, maximo, ademas de los valores minimo y maximo absoluto. Existe una
notable diferencia entre ellas es por ello que se presenta en el grafico de la figura
2.10.
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Figura 2.10.Gréfico histérico de Tamb.

Esta diferencia de entre las temperatura media es un reflejo de que las condiciones
exteriores a las cargas térmica de los edificios puede verse sometidos a cambiar
notablemente de la temperatura exterior la cual establece una dinamica de la carga

térmica sometida a una tendencia del incremento de temperatura ambiente afo tras
afo.
Otras variables climatologicas de un edificio y que de ella depende el intercambio

térmico son:

- La ocurrencia de lluvias (mm) mensuales
- Velocidad del viento predominante (km/h)
- Humedad relativa (%)

- Nubosidad (%)
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A continuacion en la figura 2.11 aparece un grafico resumen del comportamiento

histérico de las variables climatolégicas

—=— Humedad Relativa(%)
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.Figura2.11.Gréfico de variables climatoldgicas media histérica por afio

En el caso del promedio mensual de lluvia, realizados a los afios de 1970 hasta el
afo 2007 se aprecia mucha variacién en el comportamiento de esta magnitud, la cual
oscila alrededor de los 80 mm como media general de esta, la cual es muy dificil de
estimar. Para el promedio de dia con lluvias mensuales desde el aino 70 se ha
observado una tendencia al incremento paulatino de este promedio de dias con
lluvias, a partir del ano 1986 el valor de este comportamiento oscila alrededor de los
10 dias. En el caso de la velocidad del viento predominante su valor ha ido en
incremento y se ha comportado histéricamente entre 10 y 23 km/h. La humedad
relativa es una variable climatologica que se a mantenido en estos afios en un mismo
intervalo de medida el cual solo da cambio entre el 79% y 82 %. El otro caso que se
presenta es el de la nubosidad la cual al igual que la humedad relativa ha mostrado

una constancia en sus valores medios a través de los anos analizados. Estos valores
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se mantiene entre un 3%y 4% como promedio en cuanto el al estudio que se realiz6
detalladamente de una base de datos, solo en un afo sobre paso los por ciento
promedio para dicha variable, este fue el afio 2005 la cual nos dio un promedio de 5
%, pero fue una anomalia que no es notable a la hora de dar resultados fijos ya que,
de los 37 anos los estudiados solo este la presenté .Podemos que la Nubosidad tiene
una variacion minima al analizar su comportamiento histérico, hasta es posible decir
que de todas las variables climatoldgicas esta es la que mas a mantenido una linea

en su comportamiento en estos afos de analisis .

El la siguiente tabla se muestra el comportamiento medio de las principales variables

climatologicas desde el afio 1970-2007.

Tabla 2.1 Comportamiento medio de las principales variables climatoldgicas.

Variables Climatoldgicas Min. Max.
Temp. Maximas Medias (°C) 268 | 312
Temp. Minimas Medias (°C) 220 |26.0
Temp. Medias (°C) 245 | 285
Temp. Maxima Absoluta (°C) 292 | 325
Temperatura Minima Absoluta (°C) 17.8 23.1
Lluvias Mensuales (mm.) 37.7 162.6
Dias con Lluvias 6.0 14.8
Velocidad del viento predominante (Km/h) 14.8 20.0
Humedad Relativa (%) 78.9 82.4
Nubosidad (%) 34 4.4
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Para un analisis de estas variables climatoldgicas en cuanto su comportamiento en el
transcurso del ano, realizamos el grafico de la figura 2,12 para este se obtuvo el

promedio de cada mes desde el afio 1970-2007.
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Figura 2.12.Grafico de variables climatoldgicas histérica por meses

En el caso de la temperatura se resume las magnitudes de, temperaturas maximas
madias, temperaturas minimas medias, temperatura media temperatura maxima
absoluta, temperatura minima absoluta. Histéricamente estas variables se han
movido desde 1970-2007 entre los valores minimos de 17.8°C y maximas de 32.5°C
a partir de los valores promedios historicos de los meses del afio. En le caso
especifico de las lluvias los meses mas lluviosos fueron octubre y noviembre con 62

y 129 mm de agua respectivamente y el mas seco es el de julio con un valor

Autor: José Carlos Aguilar Bermudez 41




Herramientas para la Prediccion Energética Aplicadas en el Hotel Blau Costa Verde

promedio historico de 37.7 mm .En el caso de mas dias con lluvias histéricos, los
meses de abril y junio aparecen igualados con un valor promedio de 6 dias sin
embargo los meses de octubre y noviembre ocurren lluvias en 15 y 14 dias

respectivamente.

Un fendmeno interesante que ocurre en esta region es que en lo meses de mas
calor, la velocidad de los vientos predominantes alcanzan los menores valores
aproximadamente 15 Km/h entre los meses de mayo y octubre la circulacién de los
vientos alrededor de los edificios permiten refrescar el entorno y que la ganancia de
calor de la carga térmica sea menor légicamente en esto influyen otras variables. En
le caso de la humedad relativa histéricamente los valores promedios de esta
magnitud oscilan entre 78.9-82.4 % durante todo el afio esta humedad relativa por
citar un ejemplo influye en la cantidad de calor que se transfiere y se filtra en la carga
térmica aunque se puede apreciar que los valores promedios tienen una variabilidad
de 4 %.

2.3 Identificacién paramétrica del consumo de GLP (Gas licuado) del hotel Blau
Costa Verde mediante la interaccidon con las variables climatoldgicas y

datos de explotacion.

Con la ayuda del Toolboox de Identificacion de Matlab inicialmente se realizé una

identificacion del modelo perimétrico que relaciona las Habitaciones Dias Ocupado (HDO)

con el consumo de GLP del Hotel Blau Costa Verde .Es importante para la planificacion

energética en los hoteles contar con una herramienta que permita pronosticar el consumo de

los portadores. La siguiente modelacién resulta una via de solucion.

Las técnicas de identificacion de sistemas han cobrado gran relevancia en diversas areas del

conocimiento donde se requiere de un modelo para fines de analisis, prediccion, simulacion,

disefio y control.
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Input and output signak
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Figura 2.13 Datos de entrada y salida del sistema

A partir de los valores de la figura2.13 se obtuvo la modelacién matematica del consumo
del GLP del hotel caso de estudio partiendo de los datos experimentales. Se tomd como
datos de entrada U1 los valores promedio de HDO y como variable de salida Y1 los
valores promedio del consumo de GLP en litros. El resultado que se expone es una

muestra de que se puede utilizar esta técnica para la planificacién energética.
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Figura 2.14 Datos de salida del sistema y de los modelos ARX 331y ARMAX 2221
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Se empleo todo el set de modelos paramétricos. Las estructuras que reflejaron el mejor
resultado fueron la ARX (autoregresion con variable exégena) y el modelo ARMAX, el
cual ofrece mayor flexibilidad al modelo anterior incorporando un término conocido como
media en movimiento del ruido blanco. Los resultados de la modelacién en comparacién
con la salida de sistema se pueden apreciar en la figura.2.14. En esta figura la linea
negra refleja las salidas reales, la roja la salida del modelo ARX 331 de tercer orden con
un ajuste de 87% y la azul la salida del modelo ARMAX 2221 de segundo orden con
ajuste de 82%.

El modelo de mayor orden brinda el mejor ajuste y se puede emplear para la
planificacion energética, pero se sugiere incorporar otras variables a la entrada del
sistema para perfeccionarlo.

A continuacion se exponen las estructuras de los modelos con sus respectivas funciones

de transferencia.

ARMAX 2221

A(s)y (t) =B(s) u (t) + C(s) e (t)
A(s)=s"2 +2.457 s -4.574
B(s) =-1.076 s - 4.313

C(s) = $"2 + 4.58 s + 0.05322

-1.0763 s - 4.3131

sh2 +2.4571 s -4.5743
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ARX 331

A(s)y () =B(s) u (t) + C(s) e (t)

A(s) =s"3 +0.3875s"2 - 0.5722 s - 0.2667
B(s) =-0.517 s"2 - 0.691 s - 0.2244

C(s)=s"3+1.772s"2 + 1.241 s + 0.317

-0.51698 s"2 - 0.69102 s - 0.22443

s?3 +0.38754 s"2 - 0.57221 s - 0.26669

Luego se realizé la validacion de los modelos, con datos correspondiente a 2 afios

caracteristicos y los resultados del ajuste estuvieron entre 81% y .90%.

A provechando la informacion de las variables climatolégica contenida en este mismo
capitulo se determin6 después de un estudio minucioso que de las variables analizadas,
la velocidad del viento predominante es la que mejor se puede integrar como variable de
entrada acompanando a las HDO y asi obtener un estimador mas preciso del consumo
de GLP.

Esta variable climatoldgica tiene que ver con el consumo de GLP de un Hotel ya que el
viento lleva implicito las propiedades del aire. En el caso especifico de los hoteles de sol
y playa en los cuales el calor se hace mas intenso, al estar sometido a los vientos
provenientes del mar .Este aspecto favorece la disipacion de calor de los edificios que
componen al hotel .Ademas esta instalacion esta aislada de otras por lo tanto el efecto

de los vientos se hace mas perceptible.
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Entre los valores medio de velocidad del viento predominante mensual y consumo de
GLP promedio mensual existe una determinacion lineal de y = 638,44x - 7267,6 con el
coeficiente de determinacion de R?= 0,78.Las demas variables climatolégicas no
presenta un buen indice de determinacién con el consumo de este portador energético
A medida que aumenta la velocidad del viento predominante se enfria mas el edificio,
como consecuencia de esto hay menos trabajo de compresion en las enfriadoras esto a
su ves disminuye el calor recuperado en los condensadores y como con secuencia los

calentadores de apoyo que consumen GLP deben trabajar mas .,

Para este caso se utilizo la misma herramienta del Matlab (Toolboox de Identificacion)

(ver figura 2.15).

¥ ident: Untitled
File Options Window Help

Import data ;I Import models ;I
; Operations &

<-- Preprocess j

=
Working Data

Estimate --= j
Data Views Model Views

To To

Wiorkspace || LTI \ewer

Il

Trash Validation Data
Status line is here.

( Exit |

Figura 2.15. Toolboox de Identificacion

Los datos empleados para esta identificacion aparecen en la figura 2.16 de forma

grafica .Se tomé como entradas los valores promedio de HDO de los afios de 2000
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hasta el 2007, del Hotel objeto de estudio y el promedio de igual tiempo de la velocidad
del viento predominante de los datos climatologicos de esta zona (ver Anexo 2). En la

variable de salida el promedio de consumo de GLP de estos afios en este hotel.
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Figura 2.16 .Datos de entrada y salida del sistema
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El modelo que relaciona HDO, velocidad del viento predominante con el consumo de GLP

tiene la siguiente estructura con sus respectivos valores:

ARMAX 2221

o A(s)y (t) = B(s)u(t) + C(s)e(t);

A(s) = s*2 - 0.1664 s - 0.4594
Bi(s) = 177.5 s + 1.251
B2(s) = -0.8462 s - 0.4497

C(s) =s"2 +0.9309 s + 0.2576
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Figura.2.17 Datos de salida del sistemay del modelo ARMAX 2221
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Este modelo de auto-regresion de variable exdgena indica un ajuste de 93,8% como el

mejor. El resultado de esta modelacion es apreciable en la figura 2.17donde la linea me

representa la salida real del sistema y los puntos son las salida del modelo el cual no esta

muy lejos a la realidad del sistema.

2.4 ldentificacion mediante redes neuronales del consumo de GLP del hotel
Blau Costa Verde mediante la interaccion con las variables climatolégicas y
datos de explotacion

Estudios precedentes proponen mejores resultado a la hora de estimar valores de

consumo si se tienen en cuenta las variables climatolégicas como factor que

interviene en este. Estas son vista como factores de carga térmica relacionados con
los espacios climatizados en utilizacién, ya que las mismas tienen influencia en el
uso de la climatizacion .También presentan influencia en el sistema de servicio de
agua caliente en Hoteles el cual es un gran consumidor de energia en estas

instituciones.

Para mejorar los prondsticos de consumo ha aparecido una tendencia en las
investigaciones. Esta tendencia es la incorporacion del empleo de técnicas de
inteligencia que posibiliten encontrar indices de consumo mas representativos y

precision en la estimacion de los mismos.

La Inteligencia Artificial es actualmente una rama de la ciencia con extensa
aplicacion en diversos campos del conocimiento, en particular para reproducir
patrones, optimizar, controlar y dirigir complejos sistemas donde las soluciones
analiticas son en extremo complicadas, poseen incertidumbres, son tediosas, dificiles

o requieren de un personal experto y de largos periodos de investigacion, etc.

Los procedimientos mas generalizados actualmente de estas técnicas son las redes
neuronales artificiales (RNA), los algoritmos genéticos (AG), la légica difusa y la

combinacion de éstas.
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El uso de redes neuronales adquiere un papel protagonico debido a su rapidez y
exactitud en los resultados una vez entrenadas satisfactoriamente, es por ello que
entrenamos una red neural para una simple estimacion de consumo de GLP a través
de datos de entradas como es Habitaciones dias Ocupados y la velocidad del viento
predominante, esta sera comparada con el modelo auto-regresion de variable
exdgena que se obtuvo con el Toolboox de identificacion de Matlab, pues para este

se tomo las mismas variables de entrada y de salida.

Existen diversas topologias de redes, por tanto debe escogerse la red que mejor se

adapte al problema existente.

2.4.1 Resultados del modelo de prediccién del consumo de GLP mediante el
uso de redes neuronales artificiales

En este caso se seleccioné una RNA de dos capas a del tipo Feed-Forward BackPro

que es una de las topologias mas poderosas. La seleccion de este tipo de red

responde a sus potencialidades en la solucion de problemas de ingenieria y su

efectividad a la hora de resolver problemas complejos.

El modelo propuesto se resume en la figura 2.18 y sera el utilizado en este caso.

1 |

Figura2.18.Estructura de lared creada

Caracteristicay Entrenamiento de la RNA

La red neuronal escogida, utiliza en la primera capa una funcién del tipo logsig (logaritmica
sigmoidal) lo que le permite aprender a la red de elementos lineales y no lineales entre los
vectores de entrada y los de salidas, esta capa esta integrada por 6 neuronas. En la
segunda capa (capa de salida) se utiliza una funcién del tipo purelin ya que con esta la red

puede tomar cualquier valor y esta conformada por una unica neurona. La funcién de
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entrenamiento escogida para esta red fue Trainlm porque es la que mejor ofrece resultados
en aplicaciones de ingenieria, ya que esta consigue llegar al valor meta cero con mas

rapidez que las demas funciones de entrenamiento.

El entrenamiento de la red neuronal se realizd por el procedimiento supervisado de
retropropagacion de errores con 12 juegos de datos que corresponde al promedio de los
meses del afio obtenido de la data de los afios 2000 al 2007.Estos datos fueron trabajados
para el entrenamiento .Son normalizadas todas las variables con el objetivo de mantener
los valores de las variables en el intervalo [0,1] lo cual es de cierta forma una ventaja para

el trabajo de calculo.

En la figura2.19 podemos ver el entrenamiento de la red, esta esta adiestrada para
disminuir el error al valor minimo posible en 80 épocas. En otros tipos de redes
comunmente se entrenan para poner en el cero error y su error comunmente encubre un

rango muy mayor.

Performance is 3.6246e-005, Goal is 0
10 E T T T T T T T

10 .

Training-Blue

10 E

107 .

10’5 | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80

80 Epochs

Figura2.19 Resultado de entrenamiento
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La aportacion de cada nueva iteracion en términos de reduccion del error
cuadratico medio es despreciable a partir de las 80 iteraciones. Las matrices de

pesos y polarizaciones de esta red son los siguientes:
Matrices de peso.

e iW {1,1} = [40.155 -2.4913;-20.6565 -21.5258; 11.3421 22.6002; -24.1648 -
16.2011; 32.9378 33.6831; 24.0643 16.0719].
o LW {2,1}=[0.61108 -2.4898 -1.9928 -1.1877 -0.85809 -0.46635]

Polarizaciones.

e b{1} =[-38.503;35.3333; -29.149; 26.0536; -40.269; -32.2723]

e b{2}=.[4.1026].
Para verificar la calidad de la red y su capacidad de reproducir patrones, se evaluo
estadisticamente el error entre la respuesta de la red neuronal y los valores reales
registrados para corroborar la calidad de la prediccion y de la reproduccion del
comportamiento del sistema. En la Tabla 2.2 que sigue, se muestran un grupo de valores
calculados por la red neuronal comparandolos con los valores reales registrados. Los
valores normalizados de GLP se multiplican por 8700 para asi obtener la escala real del

mismo.

Tabla 2.2 .Resultado comparativo.

GLP(valores normalizado ) GLP (valores sin normalizacion)
Real Calculado por la Real Calculado por la red
red

1.0000 1.0000 8700,8 8700,8

0.8549 0.8549 7438,4 7438,3

0.8153 0.8153 7093,9 7093,8

0.6856 0.6856 5965,6 5965,3

0.4050 0.4039 3524,0 3514,3

0.4796 0.4954
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0.4523 0.4530 3935,0 3941,5
0.5231 0.5225 4551,4 4546,2
0.4616 0.4597 4016,1 3999,8
0.5184 0.5050 4510,3 4393,9
La 0.6844 0.6843 5955,1 5954,0
0.8943 0.8942 7781,3 7780,3

prediccion se realizé sobre datos ya conocidos por la red, utilizados en su
entrenamiento. En este caso contrastamos la eficacia del aprendizaje, es decir, en
que medida la red es capaz de replicar la serie objetivo al presentarle de nuevo

los mismos datos con los que fue entrenada.

En el grafico de la figura 2.20 se puede apreciar como la red neuronal reproduce
con gran precision la curva de GLP original, con lo que podemos intuir que el

entrenamiento ha resultado un éxito.

Figura 2.20 Gréfico de curva de GLP real y la ajustada por el modelo en el entrenamiento.
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Este modelo basado en Redes Neuronales Artificiales presentd un ajuste entre el
modelo real y el simulado de 99.9% .Al compararlo con el modelo ARMAX 2221
propuesto en el epigrafe anterior (2.3) el cual dio un ajuste de 93,8%, podemos ver lo
eficiente que son las Redes Neuronales Artificiales la cual mejoré el ajuste entre las

curvas del consumo de GLP real y simulado.

2.5 Prediccion mediante redes neuronales del consumo de energia eléctrica

del hotel Blau Costa Verde mediante la interaccién con las variables
climatoldgicas.

El crecimiento constante del sector turistico en Cuba cobra una importancia cada vez
mayor en la economia cubana. Dada a sus caracteristicas naturales, Cuba es un
destino turistico muy atractivo, que promovera actividades econémicas provechosas
y generara consumo energéticos especificos relacionados con las necesidades y

exigencias de los turistas.

El sector hotelero se caracteriza en general por su elevado, y en ocasiones poco
racional consumo energético. La experiencia indica que, a partir de los Diagndstico
Energético realizados que los principales portadores empleados son: Electricidad
(80-95%), Gas licuado (5-9%), Diesel combustible (3-7%) y Gasolina (2-5%).Debido
a lo que representa el consumo de energia eléctrica en hoteles decimos obtener un
método que nos permita estimar el consumo energético de electricidad anual del
hotel Blau Costa Verde, teniendo en cuenta la influencia de las variables

climatoldgicas en el mismo.

El clima: Es uno de los puntos de importancia que se debe tener en cuenta para el
analisis del consumo de energia eléctrica en los paises del tropico. En ocasiones se
puede consumir en una misma habitacion hasta 10 veces mas energia en verano
comparandolo con el consumo de invierno. Ella esta muy relacionada en el caso
cubano con la época del afio donde los meses de julio y agosto son los de mayor
calor en el pais y meses como mayo ,junio , septiembre y octubre ,la temperatura
promedio son inferiores debido al efecto de incremento de la lluvia y con ello ocurre

un descenso de las temperatura exteriores.
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El método mas conveniente para esta estimacion es a través del empleo de técnicas
artificiales como son las Redes Neuronales Artificiales, las cuales se pusieron a
pruebas en el epigrafe anterior (2.3) y se obtuvo buenos resultados, es por ello que
creamos una red neuronal que su entrada esta dada por variables climatolégicas y
los meses del afios, y en la salida estara el consumo de energia eléctrica como

variable estimada.

2.5.1 Modelo de estimacion del consumo de energia eléctrica del hotel

caso de estudio mediante el uso de redes neuronales artificiales.

Para la realizacion de este modelo se realizé6 un estudio profundo, donde se
analizaron todas las variables climatologicas posibles que podian relacionar y estimar
el consumo eléctrico .Los valores que se usaron son medios mensuales obtenidos de

una base de datos.

El modelo neuronal escogido es del tipo Feed-ForwardBackPro y presenta tres capas
en la que se incluye una capa oculta con tres neuronas .Este modelo propuesto se

resume en la figura que se presenta a continuacion.

Figura2.2.Estructura de lared propuesta

Se realizaron varias pruebas y entrenamientos ya que uno nuestro objetivo sera
dotar a la red de un numero adecuado de neuronas en la capa oculta para que sea
capaz de aprender las caracteristicas de las posibles relaciones existentes entre
los datos de la muestra. Demasiadas neuronas podrian llevarnos a un sobre-
ajuste, la red memorizaria el conjunto de datos de entrenamiento y para valores
pertenecientes al mismo su precision seria casi absoluta. Sin embargo si le

presentamos valores desconocidos fallaria estrepitosamente, dado que como
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consecuencia del sobre-ajuste seria incapaz de generalizar. Por otra parte si el
numero de neuronas en la capa oculta es reducido podremos llegar a una
situacion de sub-ajuste, en la cual la red no seria capaz de aprender ciertas
relaciones existentes entre las variables. Aprovechando las propiedades atribuidas a
las RNA Unidireccionales (Teorema de Hornik-Stinchcombe-White, Hornik et al.,
(1990)), nuestro objetivo sera aproximar la curva de carga, dado el conjunto de
datos disponible, para posteriormente poder realizar predicciones sobre valores
futuros. En los entrenamientos la capa oculta se le dio numeros de neuronas desde
16 como inicio hasta las 3 neuronas en la cual se obtuvo los valores deseado, Este
cambio se debid al sobre-ajuste que presentaba la red en algunos casos ya que lo

que hacia era memorizar.

2.5.2 Caracteristica y entrenamiento de la RNA.

La red neuronal escogida, presenta 6 vectores de entradas, 5 de estos son las
siguientes variables climatologicas: Tamb, Presion Atmosférica, velocidad del viento
predominante, HR y total de lluvias mensuales .y el sexto vector son los meses del
ano. Esta red esta compuesta por 3 capas, en la primera capa utiliza una funcién
logsig y tiene en ella 6 neuronal que representa los vectores de entrada. En la capa
oculta la funcion que tiene es purelin y son 3 tres las neuronal la que la forma .Y en la
capa de salida la funcidn que presenta es igual que la de la capa oculta pero solo
tiene una neurona ya que este modelo solo tiene un solo vector de salida que es la
energia eléctrica. La funcion de entrenamiento fue Trainlm y se empleo el método de

los minimos cuadrados (MSE).

El entrenamiento de la red neuronal se realizé por el procedimiento supervisado de
retropropagacion de errores con 60 juegos de datos obtenidos de una base de datos.

De ellos los 48 primeros son para el entrenamiento (ver Anexo 3), los que se

corresponde a los meses de los afos del 2002 al 2005 y los 12 restantes se utilizaron
para la validacién, estos valores corresponde a los meses del afo 2008. Para

verificar el aprendizaje de la red y su capacidad de reproducir patrones, se evalué la
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respuesta de la red neuronal con respecto a los valores reales y se corroborar la
calidad de la prediccién y de la reproduccion del comportamiento del sistema. Al
hacer un grafico de dispersion entre estos dos conjuntos de datos el coeficiente de
determinacion que se obtuvo entre esta dos curvas fue de R? =0,96. En la siguiente
figura se aprecian las dos curvas, la real y la simulada por la red en el proceso de

aprendizaje.

Figura 2.22. Grafico de curva del consumo eléctrico real y simulada por lared en el
entrenamiento.

La red disminuyo el error al valor minimo posible en menos de 200 épocas, como
se puede apreciar en la figura 2.23.La aportacion de cada nueva iteracién en
términos de reduccidn del error cuadratico medio es despreciable a partir del
numero optimo de iteraciones, en este caso el numero éptimo es 200.Los resultado

de entrenamiento se pueden apreciar en la figura siguiente y para los parametros de

entrenamiento (ver Anexo 4)
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Figura 2.23 .Resultado de entrenamiento.

Las matrices de pesos y polarizaciones de esta red son los siguientes:

Matrices de peso.

o iW {1,1}= [4.943 -10.9434 16.1925 6.5589 -4.938 -22.9943;-4.2736 -25.3003 1.9406
5.4536 1.7363 18.1684;-7.9908 32.6435 -14.0324 -13.8436 -22.3775 1.6443; -
11.6511 25.3507 -24.987 -8.6091 8.5142 39.5615; 5.1955 13.6159 6.0061 -5.8298 -
0.71591-11.5153; 4.1774 11.662 10.9787 -4.3115 -0.95013 -9.1377].

e LW {2,1)= [0.64766 -1.1857 0.11587 -0.19099 -3.6245 2.795; 0.10324 -2.5223 -
0.65167 0.1618 -6.7284 3.7325; -0.64898 -4.2445 0.45898 -0.26012 -8.2499 4.944]

e LW {3,2}=[4.7549 8.7055 10.8175]

Polarizaciones.

e b{1}=[17.9727; 0.27559; 11.6669; -38.1068; -0.41673; -4.804]
o Db{2}=[1.1557; 3.4611; 2.9945]
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b {3}=[1.6175].

En la siguiente tabla 2.3 se muestra los datos que se reservaron para la validacion de

la red: Esto no es mas que prediccion con datos no conocidos por la RNA ya que

estos no fueron usados en el entrenamiento.

Tabla2.3 Datos para validar y valores estimados por lared.

Variables de entrada(para validacidn)correspondiente al afio 2008

Meses T.am | Presion Total de Velocidad. del | Hr (%) | Salida estimada por el Consumo real de
b lluvias viento modelo neuronal(kWh)z | energia eléctrica
Atmosfé mensuales | predominante (kWh)del afio 2008
0 rica
<) (mm) (Km/h)
Enero 24,6 18,3 12,3 23,9 78,3 231207,705 225647,38
febrero 24,9 17,6 4,3 19,4 77,3 213790,725 207713,25
Marzo 25,6 16,5 9,0 20,2 79,3 261687,42 249014,25
Abril 25,7 16,0 7,3 19,6 77,8 244919,52 241861,25
Mayo 27,1 14,9 8,8 19,9 81,8 173006,865 181552,63
Junio 28,0 15,8 6,8 17,8 83,3 165244,95 171401,63
Julio 28,5 16,7 10,0 19,0 82,5 225095,535 227495,88
Agosto 28,8 15,7 12,0 17,2 80,8 224203,05 239833,50
Septiemb
re 28,4 13,6 14,3 17,6 80,8 232695,18 223713,50
Octubre 27,9 13,0 16,3 16,4 81,0 193534,02 205794,50
Noviembr
e 271 15,4 15,5 21,1 78,0 219767,67 225715,00
Diciembre | 258 17,1 12,3 20,9 78,8 211627,125 208512,00
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La red procesara esta nueva informacion teniendo en cuenta las relaciones
aprendidas en el entrenamiento y que guarda (recuerda) en forma de vector de

pesos sinapticos. La salida de la red no sera mas que la prediccion.

Como se puede apreciar en la tabla anterior la estimacion del consumo eléctrico
mensual realizada por la red con respecto a los reales no es muy exacta pero al
trazar un grafico del comportamiento mensual la de la curva de demanda real y la
simulada el ajuste que nos da es de 91,1% siendo lo suficientemente reducido
como para admitir la capacidad predictiva del modelo, lo que permite utilizar esta
herramienta para una estimacion no igual pero si cercana a la realidad del proceso.
En la figura 2.24 se pude ver la representacion grafica de la curva real y la estimada
por la RNA.

Figura 2.24. Grafico de curva del consumo eléctrico real y simulada por lared en la
validacion.

Atendiendo a la representacion grafica se puede apreciar como el perfil de la
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curva de carga generada por la red se aproxima a la curva real con una precision
aceptable y no presenta alteraciones considerables en cuanto a la dinamica del

objeto ya que las dos siguen la misma trayectoria en el transcurso del afio.

Al realizar una sumatoria al consumo eléctrico mensual para ver el consumo eléctrico
anual del aino 2008 nos dio 2596779,765kWh y el consumo anual para este mismo
afo estimado por la red dio 2608254,75 kWh, la diferencia que existe entre el real y
el estimado es de que 11474,99 kWh. Este valor al llevado en porciento con respecto
al consumo real de hotel en este afio solo representa un 0,433%., la cual es poco
notable con respecto a los valores elevados que represent6 el consumo eléctrico en

el hotel caso de estudio en el ano 2008.
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CAPITULO III: COMPORTAMIENTO E IDENTIFICACION DE LOS SISTEMA DE
IMPULSION DE AGUA FRIA Y AGUA CALIENTE DEL HOTEL

3.1 Introduccién.

En este capitulo se hace un estudio de la climatizacion centralizada del hotel Blau
Costa Verde ya que es el area donde mas se consume energia eléctrica en esta
instalacion. Se describe los procesos que forman el sistema de climatizacidon
centralizada de este hotel, el sistema de impulsion de agua fria y el sistema de agua
caliente sanitaria .A partir de datos obtenidos de una medicion realizada a una zona
habitacional en el hotel se relacionan las variables del sistema de impulsion de agua
fria y se propone una base estructural que es usada para la obtencién de un modelo
paramétrico y neuronal, los cuales interrelacionan entre si variables de influencia (
consumo de electricidad del conjunto motor-bomba ,HDO, temperatura ambiente,
presion de retorno, temperatura de retorno del agua y el caudal), ademas se propone
un modelo del sistema de agua caliente a partir de las tres temperaturas mas
importantes en un sistema de ACS del hotel (temperaturas del CPAC, temperatura
del CSAC y temperatura de CR))

3.2 Descripcion del Sistema de Impulsién de Agua Fria (SIAF) donde se
relacionan las pruebas experimentales

El Sistema de Climatizacion Centralizada del Hotel Blau Costa Verde en la actualidad
cuenta con una enfriadora (Ver Figura 3.1). La enfriadora debe ser capaz de enfriar
toda el agua que se necesita para lograr el confort en todos los locales a climatizar.
Se cuenta con 7 zonas a las cuales hay que impulsarles el agua fria. Todas las
bombas encargadas de estas funciones (Ver Figura 3.2) succionan el agua desde un
colector comun donde la temperatura del fluido varia entre 7,5°C y 8°C para las

condiciones de experimentacion.
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Figura3.1. Enfriadora del sistema

El sistema de bombeo, se realiza a flujo variable, consta con una bomba en
funcionamiento y una de reserva. Estas son bombas centrifugas de eje vertical con
las bocas de aspiracion e impulsion en linea, y motor normalizado, con un caudal de
42 m*h y una altura de presién o carga de 60 m. El fluido se succiona desde un
colector al cual llega toda el agua del retorno de las diferentes zonas de bombeo en
el que se produce un intercambio de fluidos para garantizar que el agua de retorno
alcance nuevamente los 7 °C. Este colector esta situado por encima del nivel de la

bomba a 1,60 m.

=

Figura3.2. Bombas del Circuito Secundario de Agua Fria
El variador de velocidad (V.V.) que se encuentra instalado es de la firma
TELEMECANIQUE (Altivar 28) los mismos presentan las siguientes caracteristicas

de funcionamiento (Ver figura 3.3):
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e EI Altivar 28 es preajustado de fabrica para las condiciones de uso mas

habituales.

e Frecuencia nominal del motor: 50 Hz.

e Tension de motor: 230 V 6 400 V, segun el modelo.

e Rampas: 3 segundos.

e Minima velocidad: 0 Hz.

e Maxima velocidad: 50 Hz.

e Funcionamiento a par constante con control vectorial de flujo sin captador.

e Adaptacion automatica de la rampa de deceleracién cuando hay sobretension

en el frenado.

e En caso de que los valores mencionados sean compatibles con la aplicacién

puede utilizarse el variador sin modificar los ajustes.

e Una configuracion de la frecuencia del motor en caso de que no sea de 50
Hz.

e Tiene rampas de aceleracién y desaceleracion.
e Ajustes de velocidad min. y max.

e Ajustes de la corriente de proteccion térmica del motor, a la intensidad nominal

que figura en la placa de caracteristica del motor.
e Ganancia proporcional del regulador.
e Ganancia integral del regulador.

e Potencia de 15 kW.
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Figura. 3.3 Variador de velocidad (V.V.)

Caracteristicas del fluido.

El Sistema de Climatizacion Centralizada conocido también como Sistema de Agua
Helada, consiste en una unidad central que agrega agua a temperatura
aproximadamente de 7 °C, la cual es distribuida por medio de tuberias a las

habitaciones y las areas comunes.

La unidad adsorbe el calor generado por el edificio (zonas habitacionales) por medio
del evaporador que es un intercambiador de calor donde circula agua fria por un
lado, y refrigerante por el otro. El agua sale del evaporador aproximadamente a 7 °C,
y regresa al mismo con una temperatura entre 10 °C y 12 °C. El diferencial de

temperatura entre el envio y retorno no debe superar los 5 °C.

El agua como liquido se comporta anormalmente, su presion de vapor crece con
rapidez a medida que la temperatura se eleva y su volumen ofrece la particularidad

de ser minimo a 4°C.

Caracteristicas de la red hidraulica.

Esta compuesta por una compleja red de tuberias de PVC que viaja a través de las
azoteas de los edificios. Estas tuberias tanto en el envio como en el retorno no tienen

ramificaciones y poseen una distancia aproximada en ambos casos de 260 m. Estas
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tuberias tienen un diametro de 3 pulgas. A partir de la reduccidn del diametro de la
tuberia se producen las ramificaciones en los patinejos hasta llegar a los fancoils en
cada habitacion. Esta red de tuberias constituye una maya compleja por lo que la
impedancia hidraulica de la red varia en funcion de la carga térmica que se esté

utilizando.

Carga térmica.

La carga térmica como en todos los casos es la que demanda el caudal necesario
para el confort, ligada estrechamente con la temperatura existente en cada uno de
estos locales. Sucede que mediante el proyecto de disefio se determinan las
caracteristicas de los fancoils para garantizar el intercambio de calor necesario para

la climatizacion.

3.2.1 Seleccion y caracteristica de las variables para la realizacion de un

modelo de prediccion de consumo de energia eléctrica en el SIAF.

Para la seleccion de las variables que mas intervienen en el SIAF del Hotel Blau Costa
Verde se escogio la zona habitacional #6 de las 7 zonas que presenta el mismo para la
realizacion de una prueba experimental. Esta el la mas alejada de la Sala de Maquina. Esta
zona es un edificio compuesto por tres niveles habitacionales, y cada uno de ellos cuenta

con el siguiente numero de habitaciones.

e Nivel 1: 19 habitaciones

e Nivel 2: 22 habitaciones

e Nivel 3: 18 habitaciones
El total de habitaciones de la zona estudiada es 59, de estas 16 estan ubicadas en
las esquinas del edificio entre los tres niveles, donde se efectua la mayor
transferencia de calor por tener dos de sus paredes laterales expuestas al sol.
La prueba experimental fue un trabajo de campo donde se midieron los siguientes
parametros a medida que se encendian los fancoils de las habitaciones.

e (Caudal a la salida de la bomba (Caudal de envio) [Q (L/min.)]
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e Frecuencia del trabajo del motor [f (Hz)]

e Temperatura del retorno del agua [Tret (°C)]

e Temperatura ambiente [Tamb (°C)]

e Numero de habitaciones climatizadas [No. hab.]
e Presion de retorno [Pret (bar)]

e Presion de envio [Penv (bar)]

e Velocidad [m/s]

e potencia que consume el conjunto motor — bomba[P (W) ]

Cada medicién se hizo en un tiempo de muestreo especifico (4 - 5 min) poder
observar los cambios ante cada variacion de la carga térmica. Se encendié una a
una de manera continua las 18 habitaciones del nivel # 3 de la zona habitacional #
6.En cada habitacion se encendieron los equipos electrodoméstico y el fancoil. Al no
percibir cambios apreciables en las variables del sistema se fueron encendiendo de 4
en 4 las habitaciones del 2do nivel y finalmente se encendieron las 19 habitaciones
del 1er nivel. En esta prueba la presion de envié (P.env (bar) se mantuvo constante,
en el tiempo medicién la Tamb presento valores entre 28 y 29 °C y no existia ninguna
habitacion ocupada por lo que permiti6 un estudio de estas variables sin las
perturbaciones que podian ocasionar las personas en el proceso de medicion. Las
mediciones nos dieron a conocer una dinamica del SIAF y las relaciones de
proporcionalidad existente, valores y escalas de las variables. Esta prueba con una
ocupacién de las habitaciones nula, es decir sin personas dentro de las misma nos
dio a conocer la variacion de la temperatura de retorno para las diferentes
frecuencias de trabajo del motor que acciona la bomba .A medida que aumentamos
la frecuencia de 5 Hz a 40 Hz con intervalos de 5 Hz V aparece una disminucién de
la temperatura de retorno y disminuyendo la frecuencia de 37.5 Hz a 7.5 Hz con
intervalos de 5Hz continua disminuyendo la temperatura. Esto indica que se necesita
un tiempo determinado para que la temperatura se establezca en un valor sin

pérdidas apreciables en su magnitud (ver figura 3.4).
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Figura 3.4Gréafico de dispersién de la Temperatura de retorno en funcién de la frecuencia

Es notable resaltar algunos resultados de las variables que se usaran mas adelante

en la obtencion de un modelo de prediccion.

Una de las variables que se tuvo como base fue el niumero de habitaciones ya que
esta fue la manipulada. Con respecto a esta variable se pude ver proporcionalidad
con las otras que seran usadas como son: Tret (°C), Pret (bar), P (W) y Q (L/min.)Por
ejemplo al amentar el numero desde la numero 1 hasta la numero 59 la temperatura

de retorno del agua fria aumenta desde 13.1°C hasta 18.1°C (ver figura3.5)

siguiendo un comportamiento de un polinomio de 2do orden negativo y = -0,002x2 +

0,224x + 12,77 y un coeficiente de determinacion de R? = 0,976
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Figura.3.5 Grafico de dispersiéon de la Temperatura de retorno en funcion del # de habitaciones

De las misma mediciones se relaciono el caudal de envié con el aumento del numero
de habitaciones .Para el caso de la variable caudal las mediciones se realizaron con
un Flujémetro Ultrasdnico “Transport Model PT 868” de la firma “Parametric’. Como
es logico el caudal debe aumentar a medida que se incrementa el uso de la
climatizacién de las habitaciones, pues hay que enviar agua fria a muchos mas
conductos de la red hidraulica. Se observa una tendencia de aumento (ver figura3.6)
en estas variables y un coeficiente de determinacion R = 0.9381 el que se obtuvo

con un polinomio de segundo orden.
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Figura 3.6. Grafico de dispersion del caudal de envio con respecto al # de habitaciones
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La presion retorno de toda la red hidraulica fue medida, después de que el fluido
perdiera toda su potencia, esta presenta una dinamica muy parecida a la Tret con
respecto al No.Hab, su ecuacioén esta dada por la forma matematica y = -1E-04x2 +
0,013x + 1,084 y tiene un coeficiente de determinacién de R? = 0.9696 en relacion al
numero de Habitaciones Podemos decir que aumentd al aumentar las habitaciones
encendidas de una forma proporcional, podemos ver esta relacién en la figura

siguiente:
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Figura 3.7. Gréfico de dispersion de la presion de retorno con respecto al # de habitaciones

Otra variable que se estudio su comportamiento debido a su importancia fue la
potencia activa consumida por el conjunto motor —bomba. Esta presenté un
crecimiento al igual que las demas variables antes expuestas, con relacion al
aumento de las habitaciones encendidas y su variacién fue desde 2458W cuando se
tomo la primera medicion hasta los 5808W que fue la ultima medicion como se pude

ver en el grafico de la siguiente figura.
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Figura 3.8 Gréfico de dispersion de la potencia en funcion al # de habitaciones

Al trazar una linea de tendencia en este grafico nos define una ecuacion polinomica
de segundo orden con la siguiente expresion y = -1,908x*> + 170,8x+2300 con un

coeficiente de determinacion R? = 0,951.

Como ultima comparacion con el aumento del No.Hab es la frecuencia. La regulacién
por frecuencia es un método compatible con el ahorro de energia en los sistemas de
bombeo. La variaciéon de frecuencia a medida que se aumenté el # de habitacion que
empleaban la climatizacion fue creciendo de manera lineal desde 34.6 Hz para una
habitaciéon, asta 37.7 Hz para 19 habitaciones (ver figura 3.9). A partir de 20
habitaciones, la frecuencia se establece en 37.7 Hz garantizando que la bomba
mantenga el trasiego de Agua Fria hasta completar las 59 habitaciones.
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Figura 3.9. Gréafico de dispersion de frecuencia en funcién del # de habitaciones

Otras relaciones importante que se pudieron establecer son las existente entre el
caudal y las variables tales como: Tret, Pret y la potencia activa que consume el
conjunto motor —bomba.

En la figura 3.10 se pude apreciar la relacion que existe entre el caudal de envio y la
temperatura de retorno, la cual esta dada por un polinomio de segundo ordeny =
0,000x2 - 0,234x + 31,60 y un coeficiente de determinacién de R? = 0,947.

Figura 3.10. Grafico de dispersion de la temperatura de retorno con respecto al caudal de envio
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De igual manera se realizé un grafico de dispercion entre las otras dos variables , la
presion de retorno y la potencia que consumio el conjunto motor-bomba durante las
mediciones .En el caso de la Pret en relacion con el caudal de envio se ve que hubo
una proporcionalidad, es decir a medida que aumento uno el otro también esto se

puede apreciar en el grafico de la figura 3.11 y la ecuacion de relacion es la

siguiente:
y = 9E-05x2 - 0,031x + 3,960

Con un coeficiente de determinaciéon de

R2? =0,919.
[I—
S
2
=S )
£
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Figura 3.11 Grafico de dispersion de la presion de retorno con respecto al caudal de envio.

Para el caso de la potencia activa consumida por el conjunto motor-bomba es

apreciable la relacion que existe con el caudal de envio .En la figura 3.12, se aprecia
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lo antes de dicho de manera grafica, donde podemos ver la trayectoria creciente de

cada una de estas variables.
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Figura 3.12 Grafico de dispersién de la potencia activa con respecto al caudal de

envio.

Al agregarle una linea de tendencia en relacion entre estas dos variables se obtuvo

como ecuacion del grafico una funcion lineal de la siguiente forma:

e y=5087x- 6333,

Con el coeficiente de determinacion:

e R2=0,987
De todos los coeficientes de determinacién que presentaron las relaciones de las
variables estudiadas este fue el mas elevado a pesar que su ecuacion es lineal y
otras ecuaciones que fueron polinomios de segundo orden. Para lograr este
resultado se realizaron las mediciones eléctricas correspondientes, ante del variador
de velocidad. Para esta medicion de potencia activa no tuvimos la oportunidad de
utilizar un analizador de redes lo suficientemente sensible, que en este caso seria lo
mas conveniente, por ese motivo en estas mediciones se obtuvieron con un

Amperimetro de Gancho de alta sensibilidad, marca Metrix (ver Anexo 7), de esta

forma se midi6 corriente para conocer la potencia.
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3.2.2 Estructura base para la obtencién de un modelo del SIAF.

Después de un analisis detallado del sistema de impulsion de agua fria del Hotel
Blau Costa Verde mediante el estudio de campo ante mencionado se propone la
estructura base a usarse en la modelacion ya se paramétrica o por redes neuronales
artificiales. Estas dos formas de identificacion seran usadas en este capitulo para
llegar al modelo de prediccion mas exacto y preciso para este sistema. Las variables
se escogieron a partir del analisis técnico correspondiente y después de realizar
experimentos exploratorios como fue en el epigrafe anterior se definieron los mejores
pares de variables y cuales se relacionaban mejor. Ademas se pretende integrar
todas las variables en un modelo uUnico, porque hasta ahora, los modelos actuales
practicamente se basan en la parte hidraulica del objeto y no en las caracteristicas

térmicas inherentes.

El esquema que propuesto para la modelacion es multivariable el cual presenta tres

variables de entrada y tres de salida, como muestra la siguiente figura:

Q (I/min)—{ Tr (°C)

Tamb (°C)——|— Hxﬁ\ — Pr(bar)

HDO . —— P(kW)

Figura 3.13 .Propuesta de modelacion como sistema multivariable del SIAF
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Como se puede ver las variables seleccionadas como entradas fueron la HDO que
fue la manipulada en las medicidon que se tomaron en la zona habitacional #6, las
otras son el caudal de envi6 y la Tamb que es tomada ya que incide en el sistema
pues la tuberia de la climatizacion esta por encima de el edifico y tienen un gran
recorrido, influyendo esto en la variacion de la carga térmica. En las variables de
salida se presenta la Temperatura de retorno, la presién de retorno y la potencia
activa del conjunto motor —bomba del SIAF. En esta figura 3.13 se resalta las
relaciones que existe entres las variables de entrada con respecto a las de salida,
estas relaciones fueron estudiadas y se plantearon las ecuaciones en el epigrafe
anterior, como fueron las dependencia proporcional que existe entre las HDO con la
Tret (°C), Pret (bar) y P (KW) esta ultima tiene gran importancia ya que representa el
portador de mayor consumo del un hotel pudiéndose usarse para estimar el mismo a
través de modelo ,y la dependencia de el caudal de envio con estas misma variables
de salidas. En el caso de la Tamb solo incide en dos variables de salida estas son la
Tret y la potencia activa, ya que la presion de retorno no depende de esta variable

climatoldgica.

3.2.3 Modelacion paramétrica para el SIAF.

Para esta modelacion se utiliza el Toolboox de Matlab, este fue usado en el capitulo
dos para la obtencion del modelo de consumo de GLP de este hotel caso de estudio,
pero para este caso el modelo a desarrollar serd un modelo MIMO (multiples
entradas — multiples salidas). Se tomaron de las mediciones experimentales
planteadas en el epigrafe 3.2.1 las variables que se proponen en la estructura base.
El resultado consiste en un modelo multivariable cuya estructura corresponde a un
modelo paramétrico de autorregrecion con variable exdégena de segundo orden
(ARX221).

A continuacion se muestra la estructura del modelo en tiempo discreto:

o  AD*Y()+AT*Y(t-T)+... + An*y (t-nT) = BO*u(t)+B1*u(t-T)+ .. +Bm*u(t-mT)+e(t).
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Para mas detalles de las matrices que componen esta estructura se sugiere (ver

Anexo 8).

Posteriormente mediante la instruccion thc=thd2thc (arx221) se llevé el resultado del
modelo, de tiempo discreto a tiempo continuo, determinandose las funciones de
transferencia que relacionan las variables de entrada con cada una de las variables

de salida, obteniéndose el siguiente resultado:

Estructura del Modelo (ARX221):

o dx/dt=Ax(t)+Bu(t)+Ke (t).
e y(t)=Cx(t) + Du(t) +e(t)

Funcién de transferencia 1:

1.8092 s"5 + 1.8181 s + 4.472 s"3 - 6.1449 s"2 + 1.4084 s + 0.4819

s"6 + 2.7435 s"5 + 6.4921 s™4 + 9.9984 s"3 - 5.3396 s"2 + 0.10182 s - 0.027729

Funcion de transferencia 2:

1.7213 s"5 - 4.5067 s™4 - 1.0644 s"3 - 4.4521 s"2 - 0.29952 s + 0.43713

s™6 + 2.7435 s"5 + 6.4921 s"4 + 9.9984 s”3 - 5.3396 s"2 + 0.10182 s- 0.027729

Funcién de transferencia 3:

0.40095 s"5 - 1.1334 s"4 - 7.958 s"3 - 12.4876 s"2 + 1.7887 s + 0.7618

s"6 + 2.7435 s"5 + 6.4921 s™4 + 9.9984 s"3 - 5.3396 s"2 + 0.10182 s - 0.027729
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Este resultado permite interrelacionar las variables presentes en los circuitos de impulsion
de agua fria, delimita el comportamiento de las variables y logra, desde la simulacion,
prefijar los parametros necesarios para la explotacion mas eficiente de estos sistemas a

partir de la experimentacion con el modelo.

Para comprobar los resultados de la modelacion se presenta a continuacién en forma de
graficos el ajuste que existe entre los resultados del modelo y los datos experimentales de

cada una de las variables de salida.

En el caso de la temperatura de retorno, como es conocido, esta representa el grado de
intercambio térmico mediante conveccioén forzada en los fancoils de las habitaciones y de
forma general todo el calor que gana la sustancia de trabajo en la carga térmica. Hay que
sefalar que existen otras ganancias de calor adicionales referidas a la infiltracion de calor a
través de la red de tuberias. A continuacién en la figura 3.14 a) se muestra la salida real de

la Tret del sistema y la Tret estimada por el modelo
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Figura 3.14 a) Salida real y estimada por el modelo ARX221 de la Tret
b) Salida real y estimada por el modelo ARX221 de la Pret

C) Salida real y estimada por el modelo.ARX221 de la potencia activa que

consume el conjunto motor —bomba.

En el caso de la figura 3.14 a) el ajuste de los datos de salida del sistema real al modelo
fue de un 91%.

Como no fue posible medir la presion donde termina la red de tuberias, realizamos la
misma a unos 100m antes de llegar al final de la misma, aprovechando una toma que
existe a esa distancia para la colocaciéon del instrumento de medicidn, esta nos da una
medida de la variacidén de la impedancia hidraulica de la red, lo cual influye en los
demas parametros del sistema y su comportamiento se puede apreciar en la figura 3.14
b), donde la linea negra representa la salida real de presién de retorno del sistemay la

azul la estima por el modelo ARX221.

Este comportamiento en particular refleja que las variables de entrada con quien menor
correlacion tiene es con la variable de presion de salida del sistema manifestandose un

ajuste de un79%.
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El caso especifico de la potencia eléctrica que demanda la bomba para cada uno de los
estados de la red hidraulica correspondiente a la conexién escalonada de cada una de
las habitaciones del bloque habitacional. Esta salida de modelo tiene un ajuste del 89%

con respecto al modelo, esto se puede observar en la figura 3.14.c).

3.2.4 Modelaciébn mediante redes neuronales artificiales para la
identificacion del SIAF del hotel Blau Costa Verde.

Debido a su rapidez y exactitud en los resultados una vez entrenadas
satisfactoriamente, las redes neuronales adquieren un papel protagoénico, es por ello
que proponemos un modelo neuronal para la identificacidon del sistema de impulsion de
agua fria del hotel Blau Costa Verde partiendo de la base estructural que se uso
anteriormente en la modelacién paramétrica. En el capitulo anterior se puso a prueba

esta método de inteligencia artificial y se obtuvieron buenos resultados.

Para este caso se seleccion6é una RNA del tipo Feed-Forward BackPro ya que esta fue

usada con anterioridad y brindo un buen resultado para estos tipos de problemas.

El modelo propuesto se resume en la siguiente figura.

g 13

Lz, 1}

Vs Ao

bi1} b{z}

Figura 3.15. Estructura de la RNA creada

Esta red neuronal estda compuesta por dos capas utiliza en la primera capa una funcién del

tipo logsig que le permite aprender de elementos lineales y no lineales entre los vectores de

entrada y los de salidas, esta capa esta integrada por 3 neuronas. En la segunda capa

(capa de salida) se utiliza una funcioén del tipo purelin pues con esta la red puede tomar

cualquier valor, presenta 3 neuronas que representan a los vectores de salida.
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Entrenamiento de la RNA

Para el entrenamiento de esta red neuronal se tuvo en cuenta los principios basicos, asi
como la experiencia obtenida en los entrenamientos anteriores. El entrenamiento fue
supervisado de retropropagacion de errores con 23 juegos de datos correspondiente a las
mediciones experimentales enunciada en el epigrafe 3.2.1. Se partié del principio del
posible sobre-ajuste y sub-ajuste que aparecen en esta tipo de técnica artificial. Los datos
primeramente fueron filtrados y luego normalizados para mantenerlos en el intervalos de [0;
1].La funcién de entrenamiento escogida para esta red fue Trainlm y se empleo el mismo
método de los minimos cuadrado del capitulo 2.En siguiente figura se puede apreciar el
aprendizaje.

Performance is 5.74103e-005, Goal is 0
10 E T T T T T

10" |

10

10

Training-Blue

10° L

107 L

|

-5 [
10 ! ! ! ! ! ! ! ! !
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

100 Epochs

Figura 3.16.Resultado de entrenamiento

Como se pudo ver esta adiestrada para disminuir el error al valor minimo posible en

100 épocas.
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Las matrices de pesos y polarizaciones de esta red son los siguientes:

Matrices de peso.

e IW{1,1}=[3.9554 16.301 5.9137; -16.3628 83.2585 5.3045; 10.4779 32.1028 -2.0442]

e LW {2,1}=[0.28618 -0.01467 0.039855;0.29238 0.012909 -0.71711; 0.50371 -0.26707

1.4247)

Polarizaciones.

e b{1} =[-20.9684;-68.5011;-43.4873]

e b{2}=.[0.72061;0.71601; 0.53396]
Para verificar el aprendizaje de la red y su capacidad de reproducir patrones, se

evaluo la respuesta de la red neuronal con respecto a los valores reales de salida

(Tret, Pret y P). Para la prediccion se baso en datos ya conocidos por la red,

utilizados en su entrenamiento. En la siguiente tabla se presentan los datos reales y

los estimados por el modelo neuronal de las variables de salida.

Tabla 3.1 .Valores reales y estimado de las variables de salidas

Variables de salidas reales Variables de salidas estimadas por el
modelo neuronal
Temperatura | Presion de| Potencia de Temperaturg Presion de | Potencia de
de Retorno | Retorno Consumo de Retorno | Retorno consumo
(motor-bomba) (motor-bomba)

13,50 1,10 2458 13,4 1,12 2465
13,10 1,14 2622 13,5 1,13 2621
13,70 1,14 2797 13,6 1,13 2791
13,50 1,14 3270 13,8 1,14 3249
13,80 1,17 3313 13,9 1,15 3293
13,80 1,17 2946 13,8 1,15 2943
13,80 1,15 2946 13,9 1,16 2950
14,20 1,16 3270 14,1 1,17 3283
14,60 1,18 3676 14,4 1,18 3680
14,70 1,19 3822 14,6 1,19 3833
14,90 1,21 3973 14.8 1,20 3990
15,98 1.3% 4938 188 1,33 4838
18,18 1.3% 493% 189 1,38 AL
18,48 1.3] 4354 18,3 1,38 4524
16,46 133 4938 18.8 1,38 4959
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16,90 1,33 5527 17,2 1,34 5507
17,60 1,40 5193 17,5 1,40 5184
17,60 1,48 6026 17,8 1,46 6015
18,10 1,50 5808 18,1 1,50 5807

En la figura 3.17 se puede apreciar la sefal estimada por el modelo neuronal para la
temperatura de retorno y la real de sistema .El ajuste que presentd para esta sefal
de salida fue de un 98%.

0.95 - 7 4

0.9~ —

0.85 - —

0.8 1

0.75 - i

Figura 3.17.Salida real y estimada por el modelo neuronal de la Tret.

Para la segunda sefal de salida propuesta que es la Pret el modelo de RNA
presenté un buen ajuste, el cual fue de un 98,2%. La forma de la presion de retorno
estima por la red neuronal como la real del sistema se puede ver la siguiente figura

donde la linea azul representa la salida real y la verde la estimada por la RNA.
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Figura 3.18. Salida real y estimada por el modelo neuronal de la Pret.

Esta sefal en el modelo ARX221 presenté un porciento de ajuste bajo, de las tres
senales de salida fue la de menor ajuste entre la curva real y la estimada. Para este
modelo neuronal su ajuste fue bastante bueno y no tuvo mucha diferencia con

respecto a las otras salidas.

La otra senal estimada por el modelo neuronal fue la potencia activa de consumo del
conjunto motor-bomba. EI comportamiento de la misma se pude ver en el grafico de
la figura 3.19 donde esta presenta la forma real del sistema y la estima por el modelo

neuronal.
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Figura 3.19.Salida real y estimada por el modelo neuronal de la potencia activa que consume el
conjunto motor —bomba.

Este modelo presentd para estas dos curvas un ajuste de un 99%, es cual se puede
decir que la prediccion es casi exacta a la realidad del sistema. Estos resultados del
ajuste de las senales de salida fueron satisfactorios. En este caso el entrenamiento
fue exitoso, la red neuronal fue capaz de aprender y dar una prediccion bastante

exacta, demostrando lo efectivas que son la solucion de problemas.

3.3 Descripcidn del Sistema de Agua Caliente Sanitaria

El sistema de ACS del Hotel Blau Costa Verde para las condiciones de
experimentacion, recupera calor de una sola enfriadora de la marca FRIOCLIMA,
con una capacidad de 180 Tnr (Toneladas de refrigeracion). La enfriadora cuenta con
dos compresores para la refrigeracién, que poseen condensacion por aire y por agua
con 100% de recuperacion de calor vinculado a la produccién de ACS y una potencia

calorifica de 540 000 kcal/h. Para el aprovechamiento del calor de los condensadores,
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el sistema de ACS cuenta con 2 intercambiadores de calor a placas de la marca Alfa
Laval (Ver figura 3.20).

Figura 3.20. Intercambiadores de calor a placas del sistema

Estos dispositivos cuentan con una potencia calorifica de 560 000 Kcal. /h y un
caudal en el primario de 82 m*/h y en el secundario de 20.7 m*/h, con una presién de
trabajo de 6.9 bar. La temperatura de disefio es de 110°C con 48 placas de un espesor
de 5 mm. El area de transferencia es de 6 m? a 9 m?. La longitud total de las placas es de 120
mm. En los intercambiadores a placa es donde ocurre el intercambio térmico, es decir una
transferencia de calor entre el Circuito Primario y el Secundario. El sistema consta ademas con
4 tanques de almacenamiento de agua caliente sanitaria con una capacidad de 5 m® por cada
tanque para un total de 20 m®, aunque en la actualidad solo estan en explotacion 2. El
agua almacenada en los tanques es impulsada a las diferentes dependencias del
hotel y la que no se consume retorna al sistema mediante la bomba de
recirculacion. Al agua caliente de retorno se le incorpora el agua a temperatura
ambiente equivalente al agua caliente que se consume. La impulsion de ACS se
realiza a través de bombas centrifugas verticales (Ver figura 3.21) dispuestas en una bomba

de operacién normal y otra de reserva para cada uno de los tres circuitos.

Autor: José Carlos Aguilar Bermudez 87




Figura 3.21. Ejemplo de las bombas centrifugas instaladas en los CPAC, CSAC Y CR

Para el calentamiento de apoyo se cuenta con un calentador de GLP de la marca
TELEDYNE LAARS © (Ver figura.3.22), con una capacidad de entrada de 229 300
Kcal./h y una presion de gas de 30 cm. El calentador tiene acoplado dos sensores de
temperatura, uno a la entrada y otro a la salida del agua caliente. Cuando la
temperatura de entrada es inferior a la fijada este manda una sefal, y la caldera es
conectada automaticamente por un tiempo promedio de 12 minutos hasta que a la
salida halla la temperatura adecuada para realizar la transferencia de calor en los
intercambiadores, cuando alcanza esa temperatura el sensor que esta a la salida
manda la sefal y se desconecta la misma. El calentador tiene emplazado un metro

contador en la entrada del gas licuado para obtener el consumo de GLP por dias.
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Figura 3.22. Calentador de GLP

Causas que deterioran el estado de los circuitos agua caliente y que se ven

reflejadas en el comportamiento de las temperaturas inherentes

e Deficiente control de la temperatura de envié a partir de que no se establece la
mejor variable de referencia. En ocasiones se toma la temperatura de retorno, en
otros se toma la temperatura en los tanques de almacenamiento y en otros la
propia temperatura de envio.

e Aparecen desequilibrios importantes de las presiones y caudales en las redes que
inciden en las perdidas de temperatura del fluido.

e Los propios regimenes de explotacion de las zonas habitacionales crean un
estado muy cambiante en el suministro de agua que en ocasiones provocan
retardos en el fluido.

e Los sistemas de calentamiento auxiliar trabajan en ocasiones como aporte
permanente de calor y no como respaldo.

e En ocasiones es insuficiente la ganancia de calor desde los climatizadores lo que
inciden en un consumo adicional del tipo de energia con que trabajan los
calentadores auxiliares y en el peor de los casos se ponen a trabajar etapas de la

climatizacién centralizada como solucion emergente para obtener una fuente de
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calor en periodos de invierno, baja ocupacion o en condiciones ambientales
desfavorables.

e Relacién constante entre los caudales de agua del circuito primario y secundario
que entran en los intercambiadores los cuales no se adaptan en muchos casos a
las necesidades reales del fluido.

e Caudal constante en el circuito de recirculacion independientemente de la
demanda especifica, por temporada y horarios.

e No empleo de energias alternativas para el calentamiento del agua que favorezca
la concepcidon de sistemas hibridos con la consecuente disminucién de los

portadores energéticos.

3.3.1 Identificacion del modelo matemético del comportamiento de las

temperaturas en un sistema de ACS.

A partir de las tres temperaturas mas importantes en un sistema de ACS del hotel
(temperaturas del circuito primario de agua caliente (CPAC), temperatura del circuito
segundario de agua caliente (CSAC) y temperatura de circuito de recirculacién (CR))
se procede a identificar el modelo que mejor represente el comportamiento de estas
variables. Conociendo las relaciones entre estas magnitudes se puede realizar
acciones de control que permitan bajo las condiciones existentes la racionalidad

termonergética del sistema con las mejores prestaciones posibles.

La técnica empleada fue la Identificacion de Sistemas Dinamicos, siendo esta la
disciplina encargada de la realizacion de modelos matematicos de sistemas,
partiendo del analisis de datos experimentales, mediciones y observaciones del
sistema. Para obtener el modelo matematico del comportamiento de las
temperaturas del sistema de ACS del Hotel Blau Costa Verde se realizd una revision

del sistema y un equilibrado hidraulico para el inicio de las pruebas. Se creé una
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base de datos que recogiera cada 5 minutos, durante 24 horas el comportamiento de
las temperaturas de las aguas que circulan por el CPAC, CSAC y CR. Esto se pudo

realizar con ayuda de la automatica del hotel.

Se tom6 una data para la identificacion y otra para la validacion. En la figura 3.23 se

observa el comportamiento de las variables utilizadas para la identificacion.

Con la ayuda de la interface grafica de usuario del Tolboox de Identificacion del
Matlab se estimaron los modelos paramétricos que relacionan las variables a

analizar.

60

Tcpac

T(oC)

30 I I
0 50 100 150
Numero de la muestra

Figura 3.23.Comportamiento de las variables empleadas en la identificaciéon

La estructura del modelo que mas se ajusta al comportamiento del sistema propuesto

el cual posee como variables de entrada la temperatura del CPAC y la temperatura
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del CSAC y como salida la temperatura del CR es el modelo Box-Jenkins(BJ) de
segundo orden. A continuacion se expone el modelo correspondiente (3) y el

resultado final de la funcién de transferencia (4).
y(t) = [B(s)/F(s)lu(t) + [C(s)/D(s)le(t) (3)

B1(s) = 0.04961 s + 0.007374

B2(s) = 1.076 s + 0.0841

C(s)=s"2 +1.408 s + 0.7585

D(s) =s"2 + 0.5712 s + 0.222

F1(s) =s"2 + 0.1987 s + 0.01468

F2(s) =s"2 +1.231 s + 0.1641

Funcidén de transferencia

0.049613 s + 0.0073743

s?2 +0.19865 s + 0.014683

A continuacion se observa un grafico con las estructuras que mejores se ajustan al

comportamiento de las variables de salida con los ajustes correspondientes
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Figura 3.24. Gréfico de la variable salida (CR) de diferentes estructura de modelos

Con los datos de la validacion y utilizando también la interface grafica se valida el

modelo escogido para un ajuste del 86%.
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CONCLUSIONES GENERALES

e Se demostraron a través de un estudio las .irregularidades de las variables

que inciden en el comportamiento energético.

e De las variables climatologicas la que mejor se relaciona con el consumo de
GLP del hotel Blau Costa Verde es | a rapidez del viento con un coeficiente de

determinacién de R 2=0,78.

e Entrenada correctamente las redes neuronales artificiales son mas precisa
que los modelos paramétricos en la identificacion de sistemas. Se puede
predecir el consumo de energia eléctrica anual del Hotel Blau Costa Verde a
partir de las variables climatolégicas (Tamb, Presién Atmosférica, velocidad
del viento predominante, HR, total de lluvias mensuales) y los meses del afo
con un modelo neuronal Feed-ForwardBackPro compuesto por tres capas,
con 6 neurona en la primera, 3 neurona en la oculta y 1 neurona en la capa
de salida, con una diferencia de valores de un 0,43% con respecto al

consumo real. y un ajuste de la curva demanda mensual de un 91,1%.

e Se empleo la base estructural de modelo MIMO para la identificacién del
sistema de impulsién de agua fria del hotel Blau Costa Verde Este fue
utilizado por la identificacién paramétrica y la identificacion a través de redes

neuronales artificiales, donde esta ultima tuvo mejores resultados

e La estructura de modelo que mejor se ajusta al comportamiento de las
temperaturas del sistema de ACS del hotel para ocupacion de un 60% y
condiciones ambientales invernales es el BJ de segundo orden y retardo de

primer orden para un ajuste del 86,67%

e Se puede usar la identificacion paramétrica y la redes neuronales artificiales

como herramientas para la prediccion energética del consumo de portadores
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e identificacion del comportamiento de las variables objeto de la climatizacion

centralizada del hotel Blau Costa Verde

e Con las herramientas que se aplican en este trabajo se puede predecir el
comportamiento energético del hotel Blau Costa Verdes para la modificacion
de las condiciones de explotacién, lograndose un uso mas racional de la

energia eléctrica.
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RECOMENDACIONES

e Desarrollar este estudio en otras instalaciones turisticas

¢ Implementar las redes neuronales artificiales para la identificacién de otras

aeéreas consumidoras de energia del Hotel

e Emplear los modelos neuronales un sistema (SCADA) para la implementacién
de la tarea de monitoreo, supervisidén y control de los proceso a través de

computadora.
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ANEXOS

Anexo 1: Esquema del Hotel Caso de estudio.
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Anexo2: Tabla de datos empleados para la obtencion del modelo paramétrico y

neuronal del consumo de GLP del hotel (volver)
Valores promedio mensuales desde el afio 2000- 2007
Rap. del viento Consumo de
Meses predominante HDO GLP (Litros).
Enero
25,6 7943,2 8700,8
febrero
21,2 7895,6 7438,4
Marzo
21,1 8215,6 7093,9
Abril
19,5 7733,2 5965,6
Mayo
18,7 3986,6 3524,0
Junio
18,0 3629,6 4173,0
Julio
19,6 4178,0 3935,0
Agosto
18,9 4831,0 4551,4
Septiembre
16,9 3559,5 4016,1
Octubre
18,2 3560,3 4510,3
Noviembre
22,2 5613,5 5955,1
Diciembre
22,7 6098,8 7781,3
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Anexos 3.Tabla de datos empleados para el entrenamiento del modelo neuronal

de prediccién del consumo de energia eléctrica del hotel caso de estudio
(volver)

Variables de entrada (para entrenamiento) correspondiente a los afio 2002-

2005.

Meses T.amb | Presion | Total de lluvias Rap. del Hr Consumo real Salida simulada

Afo (OC) mensuales(mm viento (%) de energia por el modelo
predominante eléctrica (KW*h) neuronal(KW#*h)

Enero 249 | 183 14 23,5 82 170500,00 170680,995
febrero 252 | 17,7 3 20 77 191500,00 192262,905
Marzo 258 | 17,2 9 21,6 79 | 244500,00 244973,61

Abril 26,1 | 16,9 5 23 76 226500,00 226501,875

Mayo 26,8 | 15,2 11 20,9 82 195500,00 196752,375

& [ Junio 27,7 | 15,8 6 20,3 83 196000,00 191640,87
Q[ 3o 286 | 17,3 6 19,4 82 | 234500,00 228638,43
Agosto 28,8 | 15,6 14 19,4 81 234500,00 231315,885
Septiembre | 5g 13,1 17 20,3 82 241000,00 240457,095
Octubre 28,3 | 137 16 19,5 81 217500,00 220714,245
Noviembre | 575 | 152 19 17,5 81 243000,00 243161,595
Diciembre | 565 | 16,9 14 22 81 218000,00 213412,095
Enero 25 17,5 12 25 81 215500,00 215251,155
febrero 258 | 16,6 5 21,6 82 | 229000,00 230125,905
Marzo 26,3 | 14,4 6 17,8 81 270450,00 270450
Abril 258 | 15,1 10 21,3 79 231500,00 231802,695
Mayo 278 | 155 4 17,2 81 202000,00 203405,445

& | Junio 282 | 154 7 17,1 81 169000,00 169977,825
& | Juli 284 | 171 10 20,1 82 | 212000,00 226042,11
Agosto 28,7 | 157 13 16,3 81 240000,00 220065,165
Septiembre | 583 | 146 10 12,9 81 228000,00 232451,775
Octubre 28,1 13 13 14 80 | 212000,00 210356,01
Noviembre | 57 3 | 147 15 23,1 78 226500,00 223553,97
Diciembre | 555 | 16,9 10 22,9 78 209500,00 213655,5
Enero 243 | 18,3 8 21,2 76 | 202600,00 203162,04
febrero 251 | 18,3 3 17,3 78 227000,00 221011,74

Marzo 251 | 18,5 16 27 78 | 239000,00 239077,8
Abril 253 | 16,7 6 18,2 77 241000,00 241106,175
S | Mayo 26,3 | 14,3 9 25,2 81 197500,00 197834,175
Q | dunio 28 17,9 3 18,9 83 197500,00 199483,92
Julio 28,2 | 16,3 10 17,9 81 231000,00 233533,575
Agosto 28,7 | 16,5 6 18,7 80 | 264000,00 265013,955
Septiembre | 58 4 | 127 17 22,8 80 | 203500,00 203297,265
Octubre 27,7 | 141 14 17,3 78 185000,00 188855,235
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Noviembre | o7 16,3 14 22,3 76 | 215565,00 219361,995
Diciembre | 553 | 178 16 18,7 77 208000,00 208679,22
Enero 24 19,1 15 25,7 74 193989,50 194020,83
febrero 235 | 17,8 6 18,5 72 183353,00 183013,515
Marzo 252 | 15,8 5 14,3 79 | 242107,00 245839,05
Abril 257 | 15,1 8 15,9 79 268445,00 264473,055
Mayo 27,3 | 13,7 11 16,3 83 | 211210,50 211086,225
L | Junio 28,1 | 141 11 14,8 86 | 203106,50 202864,545
Q [ Julie 28,8 16 14 18,6 85 | 23248350 231315,885
Agosto 28,9 | 14,9 15 14,2 81 220834,00 229125,24
Septiembre | 59 14 13 14,3 80 222354,00 220633,11
Octubre 274 | 11,3 22 14,9 85 | 208678,00 208733,31
Noviembre | 57 15,3 14 21,3 79 217795,00 216441,135
Diclembre | 559 | 168 9 19,8 79 | 198548,00 198131,67
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Anexo 4:Parametros de entrenamiento de la RNA de estimacién del consumo
eléctrico del hotel caso de estudio. (volver)

.'-.-:.‘.--1-: P‘ ';.FE-}"--_-- e

View | Initialize | Simulate | Train | Adapt | Weights |

Training Info | Training Parameters | optional Info |

Bpochs 200 mu_dec 0.1

goal 0 mu_ine 10

max_fail 5 mu_max 10000000001
mem_reduc |1 show 25

min_grad Te-010 time Inf

mu 0.001

[ Manager ” Close




Anexo 5: Sistema de Climatizacion Centralizado tipico de un hotel




Anexo 6: Diagrama en bloques de un CSAF

‘ PERTURBACIONES |




Anexo 7: Amperimetro de Gancho MX1140 (volver)

meElGix ©

Marca: Metrix

Ref. Fabricante: MX1140

Presentacién

Pinza multimétrica 4000pts ca/cc 51mm 1000A. 53 mm
Jaw opening :
AC
Current : DC
AC
Voltage : DC
Numero de puntos (pts) : 4000 puntos

Voltaje de C.C. minimo (v) : 400V DC


http://www.testoon.com/brand-ES-24-metrix.html
http://www.testoon.com/product-ES-64-metrix-mx1140-pinza_multimetrica_.html
http://www.testoon.com/brand-ES-24-metrix.html

Voltaje ca Minimo (v) :
Voltaje de C.C. maximo (v) :

Voltaje ca Maximo (v) :

Corriente de la C.C. del minimo (a) :

Corriente de la CA del minimo (a) :

Corriente de la C.C. del maximo (a) :

Corriente de la CA del maximo (a) :

Funciones (tipo) :

Autor: José Carlos Aguilar Bermiidez
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400V AC
600V DC
600V AC
400A DC
400A AC
1000A DC
1000A AC
Resistance

Frequency
Continuity test



AO:

A1:

-0.3442

-0.0813

-2.2919
A2:

-0.5788

0.1091

-0.5171
BO:

o O O
o O O

B1:

-0.6820
0.8085
1.9628

B2:
0.0344
-1.3643
-1.7951
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0.1145
-0.2082
-0.2081

0.3610
0.0415
0.5179

0.5077
0.2373
0.8502

0.2835
0.6251
-2.1315

-0.4145

0.3230
0.8587

0.1165
-0.7986
-0.2657

-0.1791
0.3764
-0.4881

0.4772
-0.2454
1.0643
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