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bases para aquellos que estan por venir y senalar
el camino.”
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Resumen

El proyecto DIMARI, tiene como objetivo, el desarrollo de una plataforma
Hardware-Software, capaz de relevar parametros eléctricos de un hogar, y realizar
una prediccion del consumo futuro. La idea es aportar conceptos claves, para el
avance de los medidores inteligentes. Estos tipos de medidores, sustituiran a los ac-
tuales y formaran parte de lo que se conoce como la red inteligente o “Smart Grid”.

Podemos dividir el proyecto en tres etapas; con topicos distintos, pero relacio-
nados en su conjunto. En el primer capitulo realizaremos un marco teérico de las
“Smart Grids”. Mencionaremos los problemas actuales, y cémo el agregado de los
medidores inteligentes, puede ser una pieza clave en el desarrollo de estas redes.
Ademds veremos las limitaciones de los medidores, y las maneras posibles de rea-
lizar una comunicacién confiable con las subestaciones de distribuciéon. También
veremos como la inminente llegada del auto eléctrico a nuestras vidas, puede au-
mentar la necesidad de contar con medidores inteligentes.

Los capitulos dos y tres, seran dedicados al Hardware. Por un lado realizamos
un estudio de los distintos tipos de medidores; caracteristicas generales, necesida-
des, limitaciones, y el por qué de la eleccién de los medidores de efecto Hall. Una
vez elegido y disenado el Hardware, mostraremos la implementacion, calibracién
y pruebas.

Para el procesamiento y andlisis de los datos, probamos distintos modelos de Rasp-
berry Pi. En el capitulo tres, mostraremos las caracteristicas de este Hardware,
del sistema operativo y del lenguaje Python.

En los capitulos cuatro y cinco, veremos el algoritmo predictivo. Primero un
andlisis tedrico de su funcionamiento, y luego el desarrollo practico del mismo en
Python. Al final del capitulo cinco, haremos pruebas y simulaciones para evaluar
la viabilidad del algoritmo implementado.

Finalmente, en el capitulo seis mostraremos los distintos resultados obtenidos,
tanto para la adquisicién de los datos, como para la prediccién del consumo. Las
predicciones obtenidas, si bien se pueden mejorar, son satisfactorias y cumplen
los requisitos exigidos. Ademads veremos las conclusiones del proyecto y posibles
trabajos futuros a realizar.
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Prefacio

Antes de comenzar con el contenido de este proyecto de fin de carrera, nos gus-
tarfa decir algunas palabras respecto al mismo. Al mirar atras en este ano y medio
de trabajo, son distintas las emociones que nos invaden. Momentos de alegria y
regocijo; otros de preocupacion o nervios, llegando a la desesperacion. Fueron va-
rios los inconvenientes que se nos presentaron, algunos pudimos resolver, otros los
tuvimos que esquivar.

El tiempo, no fue nuestro mejor aliado, los tres integrantes del grupo traba-
jamos durante gran parte del transcurso de la tarea. Ademéds, no terminamos de
salvar los cursos y exdmenes de la carrera, lo que también nos quité horas de
avance. Entendemos también, que no supimos aprovechar el poco tiempo que dis-
poniamos. Tuvimos que aumentar la dedicaciéon horaria en Diciembre para poder
terminar el Hardware, y en Abril para poder terminar el Software. Si hubiéramos
distribuido los tiempos de mejor manera, tal vez los resultados serian mejores.
Estas ensefianzas nos quedaran para el resto de nuestra carrera profesional.

Uno de los grandes problemas al que nos enfrentamos, fue la escasez de in-

formacién. Algunos de los tépicos que se tratan, son temas de actualidad, de los
cuales hay poca documentacién al respecto.
Otro problema fue la falta de objetivos bien definidos desde el inicio, cuando
pensabamos abarcar m&s temas de los posibles. El proyecto fue mutando a lo
largo del ano, y se fue adaptando a las circunstancias. Al iniciar con la idea, alld
por marzo del 2016, tenfamos algunos objetivos en claro, pero no muy concreta
la manera de implementarlos. El tiempo nos llevo por distintos caminos, y por la
toma de decisiones de cardcter trascendental.

Por estas razones, consideramos que el nuestro, es un proyecto de investigacién.
Tal vez no en el sentido literal de la palabra. Buscamos la manera de solucionar
un problema en concreto, y a través de la investigacion y el estudio, logramos un
resultado en particular. Tal vez este no sea el 6ptimo, o el mas eficaz, pero se cum-
plieron los objetivos. Independientemente, si este trabajo es util o no para futuras
generaciones, consideramos que fue de suma importancia para el crecimiento de
nosotros mismos como ingenieros.

Grupo DIMARI
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Capitulo 1

Introduccidn

1.1. Motivacion del proyecto

La principal motivacién, surge de los perfiles de carrera de los integrantes. Fe-

lipe, con el perfil de potencia. Marina y Gaston con telecomunicaciones. La idea
fue desarrollar un proyecto que integre los dos perfiles, y de ahi surge el tema de
las Smart Grids.
Cuando le planteamos la idea a Leonardo, nos propuso un camino posible. Es-
te nos resultd interesante, ya que ademds englobaba otras ramas de la ingenieria
eléctrica; como la electrénica, la programacién y control. Nos gusto la idea de tener
que desarrollar un Hardware y Software propio, que involucre lectura y anélisis de
datos.

Por otro lado, queriamos tratar un tema de actualidad, y creemos que las redes
inteligentes van a ser de vital importancia en el futuro proximo.

1.2. Smart Grid

Para comprender el concepto de “Smart Grid” comenzamos por dar una in-
troduccién a lo que es el sistema eléctrico en la actualidad [[] Se divide el sistema
eléctrico en tres grupos:

= Generacién: Transforma otros tipos de energia, en energia eléctrica. Ya sea
a partir de fuentes renovables, como hidraulica, edlica, fotovoltaica; o de
fuentes no renovables, como nuclear o fésil.

» Transmisién y Distribucién: Es el transporte de la energia eléctrica desde
los generadores hasta los consumidores.

1Se entiende por sistema eléctrico a la red eléctrica, desde el punto donde se genera la
energia, hasta el consumidor, sea éste residencial o industrial.
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» Consumidores: Tanto residenciales como industrias, son los que utilizan la
energia eléctrica como alimentacion para sus equipos.

Del punto de vista de la generacion, las principales fuentes de energia han sido
a lo largo de los anos la hidroeléctrica (grandes represas) y la generacién termo-
eléctrica a base de combustibles fésiles (y en algunos paises también combustible
nuclear).

Respecto al transporte de la energia hacia los consumidores, observamos gran-
des redes de transmision y distribucion, que se extienden por centenares de kiléme-
tros llevando enormes cantidades de energia a diversos puntos.

Varios son los ejemplos sobre la dificultad de mantener estas redes activas de
forma continua. Uno de ellos es el Apagén del Noroeste de Estados Unidos de 1965,
que afecté a 30 millones de personas y duré 14 horas. Otro ejemplo mas reciente,
es el Apagén en India en el 2012, que afecté a 700 millones de personas. A medida
que pasa el tiempo, el desafio de mantener las redes activas va en aumento. Por
este motivo es que aparece el “EMS” (Energy Management System) y el “SCADA”
(Supervisory Control And Data Adquisition).

El EMS es el sistema utilizado actualmente para monitorear, controlar y opti-
mizar la performance de la generacién y/o sistema de transmisién de energia. Es
la herramienta que ayuda a los operarios a cargo, a tomar las decisiones corres-
pondientes, con el fin de mantener el suministro eléctrico, o restablecerlo en caso
de fallas.

E1 SCADA es el software de adquisicién de datos en el cual se apoya el EMS. [19}20].
El diagrama de la figura [I.1] ilustra la interaccién de red eléctrica-SCADA-EMS.

Adquisicion
de datos
Andlisis y Operadores

planificacion EMS

-Monitorear
-Controlar

Control PO

Figura 1.1: Interaccién de red eléctrica con el sistema SCADA-EMS.

Finalmente, los consumidores son las cargas que ve el sistema eléctrico. Estas
cargas tienden a ser cada vez més grandes, y presentan cambios mas abruptos,
dificultando el control eficiente de la red. En el apéndice[A] veremos los transitorios
que pueden llegar a aparecer en una residencia, y los efectos de la llegada del auto
eléctrico sobre la red.
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1.2.1. Marco de aplicacién

Vamos a analizar las nuevas tendencias respecto al tema de las Smart Grids.
Observaremos cada sector, y los nuevos retos a superar.

Por parte de la generacion, hay un gran crecimiento de las “energias renovables
no tradicionales”. Las de mayor peso hoy en dia son la Energia Edlica y de for-
ma creciente la Energia Fotovoltaica. Estos tipos de generacion, dependen de las
condiciones climaticas, lo que produce que varie la energia que se genera de forma
brusca. Como consecuencia, se carga o descarga la generacién total del sistema
eléctrico, donde se sigue un modelo en el cual la generaciéon de energia se ajusta
segun la curva de la demandaﬂ También estos cambios bruscos de voltaje y formas
de generacion pueden provocar desequilibrios en la red que deriva en fluctuaciones
en la frecuencia.

Por parte de los consumidores, estos cada vez mas desean consumir de forma
eficiente y de manera mas regulada. También desean ser capaces de generar su pro-
pia energia, no Unicamente para auto suministrarse, sino que también invirtiendo
la direccién del flujo de potencia e inyectandola a la red, trabajando de este modo
como generadores.

Aparecen ademaés nuevas tecnologias como convertidores DC-DC que se utili-
zan en los electrodomésticos del hogar y pueden llegar a inyectar armonicos a la
red. Por otro lado; y el tema que nos compete, el usuario de hoy en dia desea saber
a ciencia cierta, que elementos del hogar le generan més gastos. Aqui es donde
los medidores inteligentes cumplen un rol fundamental en las Smart Grids. Son la
conexién del consumidor final, con la red.

Por dltimo, en la transmisién-distribucién, quienes planifican y controlan el
flujo de potencia, toman como supuesto que el suministro se cortara en algin
momento, y que es imposible asegurar la red al 100 %. El objetivo entonces es re-
ducir al maximo los casos de corte y restablecer la energia lo més rapido posible,
en caso de que suceda. Es debido a los cambios que aparecen en los tres sectores:
generacién, transmision-distribucién y consumidor, que surge la necesidad de im-
plementar una nueva forma de testear las condiciones de la red.

En vista a lo mencionado, damos lugar a nuestro concepto de una red inteli-
gente:

“Una red inteligente es aquella capaz de trabajar de forma
eficiente la energia, introduciendo suministros de energia
renovables no convencionales. La red inteligente también debe
ser robusta, disminuir y aislar al maximo, las posibles
contingencias que afecten al suministro y en caso de que
sucedan, restablecer el mismo de forma inmediata.”

2Tradicionalmente, se estudia la curva de demanda, se realiza una prediccién de ésta,
y en base a los resultados obtenidos se planifica como debe ser la generacion.
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Por consiguiente, el sistema de monitoreo, control y optimizacion debe ser re-
planteado. Se implementa una nueva forma de adquisicién de datos a través de los
PMU(“Phasor Measurement Unit”). Actualmente trabaja en paralelo con el SCA-
DA, pero se propone suplantar en un futuro al mismo. Daremos una introduccién
sobre los PMUs en la siguiente seccion.

La figura [I.2]ilustra la tendencia de adquisicién de datos y control sobre la red
eléctrica en la actualidad, que combina el SCADA con los PMUs .

Adgquisicion
de datos
Andlisis y Operadores

planificacion EMS

-Monitorear
-Controlar
-Optimizar

Adquisicion de datos con PMUs

Figura 1.2: Interaccién de red eléctrica con el sistema SCADA-EMS y PMUs.

En este proyecto se investigaron los avances relacionados al Smart Grid, del
lado del cliente. Se traté de implementar un hardware de aplicaciéon residencial,
que brindase nuevos datos de investigacién a las Smart Grids. Automatizando de
esta manera los procesos involucrados, y acelerando al méximo las respuestas a los
contingencias que aparezcan.

1.2.2.  PMUs y Sincrofasores

Las nuevas tecnologias de las Smart Grids, utilizan sistemas de monitoreo
colocados estratégicamente, llamados PMUs. Estos miden de forma instantanea
los valores de voltaje, corriente y frecuencia. Una de las principales ventajas, es
su alta frecuencia de muestreo, tipicamente de 30 o mas muestras por segundo.
Comparada con la tecnologia convencional, son méas rdpidas ya que estas reportan
cada dos a seis minutos.

También designan a cada muestra un tag de tiempo, con referencia a un tiempo
universal. Esto les permite obtener la fase entre el voltaje y la corriente, formando
un fasor (vector conformado por médulo y fase) de voltaje y corriente.

Al estar los tiempos referenciados a uno universal, se logra una sincronizacién
de todos los fasores de la red, por lo que se les denomina sincrofasores. Como
los sincrofasores estan ubicados en distintos puntos de la red, es posible observar
el estado de la misma de forma confiable, tanto en el presente, como dejar registro

4
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de los acontecimientos pasados.

La utilizacién de los sincrofasores viene en aumento desde el 2004, cuando los
gobiernos de Estados Unidos y Canada reportaron que la mayoria de los apagones
ocurridos en Norteamérica, se debian a una mala observacién de la red eléctrica.
El resultado fue la recomendacion de utilizar tecnologia basada en sincrofasores.

Los componentes bésicos de un sistema de sincrofasores son [32]:

» Phasor Measurement Unit (PMUs):
Es el dispositivo que sensa el voltaje, corriente y desfasaje, y les asigna un
tag de tiempo con referencia a un tiempo universal. De esta manera se crean
los sincrofasores. Luego la informacién es enviada a los PDCs.

» Phasor Data Concentrators (PDCs):
Son computadoras con software encargado de recolectar la informacién en-
viada de varios PMUs. Esta informacién luego de ser chequeada, se alinea
con los distintos fasores respecto a su tag de tiempo, y finalmente se envia
todos los datos al centro de procesamiento correspondiente.

La figura [I.3] ilustra un ejemplo de un sistema con sincrofasores. Los PMUs
se colocan en diversos puntos de la red de transmision y en subestaciones. Estos
mandan la informacién que recaban a la PDC, y esta a su vez al centro de proce-
samiento.

Red de transmicion

Subestacion

‘Subestacion

Red de transmicion

Centro de
procesamiento

Figura 1.3: Sistema eléctrico con sincrofasores.
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Los sincrofasores son utilizados para el analisis de red tanto, instantaneo como
preventivo. Nombraremos algunos de cada tipo a modo ilustrativo.

El analisis instantdneo actiia en tiempo real sobre la falla. Estos pueden ser:
= Monitoreo de la red.

= Deteccién de oscilaciones.

= Control de estabilidad en la frecuencia.

= Monitoreo en la estabilidad del voltaje.

= Deteccién de perturbaciones.

= Estudio de sistema de alarmas.

s Conexién de generadores a la red.

= Estimacion de potencia.

s Corte y reconexién de energia por sectores aislados.

Los sistemas preventivos involucran: andlisis post evento y validacion de los
modelos de carga de la red. [31]

1.3. Medidores Inteligentes

1.3.1. Introduccién

Al principio del proyecto, decidimos enfocarnos en el ambiente residencial. Por
esta razon, cuando nos referimos a medidores, siempre es en relacién a medidores
en el hogar, y no medidores industriales o de alto voltaje.

Un medidor inteligente es un dispositivo electrénico que registra el consumo
de energia en intervalos regulares, y presenta la informacion al usuario mediante
una interfaz gréfica.

Permite la comunicacion de ida y vuelta entre el medidor y el sistema central,
posibilitando la toma de decisiones, como el apagado y/o encendido del flujo de
energia [21].

Esta comunicacién bidireccional es la principal diferencia entre un medidor inteli-
gente y uno tradicional.

La interaccién con el usuario, es de particular interés a la hora de disenar un
medidor residencial. Los usuarios desean cada vez mas formar parte de las redes
inteligentes, quieren comprender de mejor manera el consumo en su hogar, y poder
ajustar el uso de los dispositivos eléctricos, acorde al precio de la energia.
Ademas de utilizar los medidores para controlar la factura eléctrica, pueden ser
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instalados en Smart Grids y aportar al monitoreo, coordinacién de flujo de energia
o reconfiguracién de la red cuando hay un problema localizado [23].

Las principales caracteristicas que debe tener un medidor inteligente son:

» Recoleccion, almacenamiento y procesamiento de datos (Voltaje, corriente,
potencia activa y reactiva).

= Comunicacién de dos vias.

= Capacidad de programacién.

» Capacidad para restaurar en caso de emergencia EL

= Bajo consumo eléctrico en relacion a la carga, para no alterar las mediciones.
= Posibilidad de apagar o encender la carga.

= Interfaz de usuario que permita acceder a los datos almacenados de manera
remota.

La construcciéon de una ciudad inteligente es un tema de la actualidad en el
mundo, y las Smart Grids son una parte importante de las mismas. Boulder Colo-
rado fue anunciada en 2008 como primera ciudad en América en implementar una
red inteligente. La ciudad instalé medidores de energia inteligentes para todas las
familias, permitiéndoles ajustar automaticamente el uso de los electrodomésticos,
de acuerdo al precio de la energia; optimizando el uso de los paneles solares, aeroge-
neradores y otras fuentes de energia renovable. Las subestaciones pueden recolectar
la informacién de todos los usuarios, y reconfigurar la red ante algin problema [23].

Asi como el caso de Boulder Colorado, cada vez més ciudades en el mundo
estan pasando a este nuevo modelo de la red, por lo que el diseno de un buen
medidor inteligente es vital para el correcto desarrollo de la misma.

1.3.2.  Principales caracteristicas

Lo primero que se debe tener en cuenta a la hora del diseno de un medidor
inteligente, es que el mismo estard conformado por dos partes diferenciales y ais-
ladas una de la otra. Una primera parte, en contacto directo con la red del hogar,
se encarga de generar sefiales analégicas proporcionales a los valores de corrien-
te y voltaje. En la seccién [2.1| veremos distintas maneras de generar dichas senales.

La segunda parte del medidor, es la unidad de procesamiento y andlisis (UPA).
La misma cumple la funciéon de muestrear las senales analégicas, y procesarlas pa-
ra poder adquirir distinta informacién que se le pueda solicitar pedir al medidor.
Como la UPA trabaja con voltajes mucho menores (5 o 3,3V) que la red eléctrica

3Los medidores tradicionales requieren encendidos manuales.
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de un hogar, es de vital importancia contar con aislacién galvénica entre ambas
partes. Picos de voltaje o cortocircuitos pueden danar permanentemente los equi-
pos, o incluso atentar contra la vida de las personas que lo manipulan.

Distintos tipos de aislacion galvénica fueron estudiados durante el desarrollo del
proyecto (transformadores, acopladores 6pticos, efecto hall). También en la sec-
cién informaremos en detalle las principales caracteristicas de los mismos, y
las razones que nos llevaron a elegir uno en particular.

Otra parte importante del medidor inteligente es el médulo de comunicacién.
Es el encargado de enviar la informacién ya procesada por el medidor, a un con-
centrador o subestacion que acumule todos los datos de un area o barrio especifico.
En la préoxima seccion analizaremos los distintos tipos de modos de comunicacion.

Por ultimo, el medidor puede controlar en caso de ser necesario, con algin sis-
tema de relés, el encendido o apagado de la carga del hogar. Si la residencia cuenta
con micro-generacion, ya sea paneles solares o aerogeneradores, el medidor puede
ante una falla de la red, alimentar al hogar con baterias cargadas previamente.
Incluso en un futuro se podria hacer que la subestacién maneje de manera remota
al medidor, y encienda o apague la micro-generacién de los distintos hogares del
barrio de acuerdo a las necesidades de la red. Por supuesto que por ahora son
sélo ideas, pero con que el medidor cuente con salidas programables y un procesa-
dor que maneje distintas peticiones, ya se deja la posibilidad abierta para que se
implemente en el futuro.

1.4. Comunicacién

1.4.1. Introduccién

En esta seccion presentaremos los distintos tipos de tecnologias de comunica-
cién utilizados en Smart Grid, haciendo énfasis en PLC (“Power Line Communica-
tion”). Elegimos profundizar en esta tecnologia en particular, porque nos parecié
una forma no convencional de transmision de datos. Ademads, sabiendo que no es
una tecnologia muy usada, nos resulté interesante investigar el tema y descubrir
sus ventajas e inconvenientes, para ver la posibilidad de implementarla en nuestro
medidor.

1.4.2. El rol de las comunicaciones en Smart Grid

Toda la informacién recogida de los dispositivos de medicién y monitoriza-
cién, debe ser compartida de manera segura y confiable a sistemas de gestién de
la energia. Dichos sistemas son responsables de analizar los datos, predecir y de-
tectar fallas, faltas de energia o perturbaciones en la red y tomar decisiones para
controlar el sistema de potencia.
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La infraestructura de comunicacién consiste en un conjunto de tecnologias,

protocolos y redes que soportan la comunicacién entre dispositivos o subsistemas
de red, y permiten la distribucién de informacién y comandos dentro del siste-
ma de energia. Los requisitos bésicos de dicha infraestructura son: la seguridad,
escalabilidad y fiabilidad.
La seguridad es importante, porque se manejan datos de usuarios, que pueden ser
privados. Tiene que ser escalable, para crecer a medida que aumente la cantidad
de cliente. Y los datos transmitidos deben ser fiables, para el correcto analisis de
la informacién.

En la figura se puede visualizar un ejemplo de infraestructura de comuni-
cacién para Smart Grid.

WiMAX/4G :' 4:;' ;' 2 '7«
1?7 e e

PLC

Backbone

1] (N
A wimax/aG | PMU
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=t >:‘ -

PLC/Fiber I PLC/Fiber

Figura 1.4: Infraestructura de comunicacién para Smart Grid.

1.4.3. Tipos de tecnologias de comunicacién

Las tecnologias de comunicacién se clasifican en dos grandes grupos: tecno-
logias cableadas y tecnologias inalambricas. Las tecnologias cableadas se conside-
ran superiores a las inaldmbricas con respecto a la seguridad, fiabilidad y anchos
de banda. Ademads, los equipos son mas baratos de comprar y de mantener.
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Por otra parte las redes inaldmbricas garantizan bajos costos de instalacién;
permiten un despliegue flexible con un cableado minimo, lo cual facilita la conecti-
vidad. Los recientes avances de las tecnologias inalambricas logran alcanzar altos
anchos de banda para la transmisién de datos, comparables con las redes cableadas.

En el apéndice [B] resumimos los distintos tipos de comunicacion.

1.4.4. Power Line Communications

Power Line Communications (PLC) permite ofrecer servicios de telecomunica-
ciones a través de la red eléctrica. Utiliza las lineas de energia eléctrica para la
trasmisién de datos. La senal eléctrica y la sefial de datos, comparten el medio de
transmisién, sin embargo lo hacen a diferentes frecuencias.

Esta idea surgié a principios del siglo XX, [27] y desde entonces las empresas
eléctricas han estado usando esta tecnologia para medicién y control a distancia
de la carga, utilizando al principio banda angosta de una tnica portadora.

A medida que se desarrollaba la tecnologia y el campo de aplicacién aumentaba,
empezo6 a aparecer PLLC de banda ancha, que operaba en la banda de alta frecuen-
cia (2-30 MHz), con velocidades de datos hasta 200 Mbps.

En los 1dltimos afios aparecié el termino de alta tasa de datos NB-PLC (Narrow
Band PLC), basado en miiltiples portadoras y que trabaja en la banda entre 3-500
kHz.

PLC se utiliza para proporcionar acceso a Internet de banda ancha a clientes
residenciales, conectividad LAN de banda ancha en el hogar, oficina o vehiculos.
También tiene capacidad de manejo y control para automatizacién y medicion re-
mota. El mayor incentivo de utilizar este tipo de tecnologias, es que la red eléctrica
cuenta con una infraestructura mucho mas extensa que cualquier otra tecnologia
cableada o indlambrica. De este modo, practicamente cualquier dispositivo con
alimentacién puede convertirse en un dispositivo de transmision de datos.

Clases de tecnologia PLC
Existen tres clases de tecnologia PLC:

» Ultra Narrow Band (UNB):
Se trata de tecnologias que trabajan a una velocidad de datos muy baja
(alrededor de 100 bps), en una banda de frecuencia ultra baja (0.3 a 3 kHz),
o en la parte superior de la banda de super bajas frecuencias (30 a 300 Hz).
UNB tiene un rango de operacién enorme (de mas de 150 km). Aunque la
velocidad de transmisién de datos por enlace es baja, los sistemas utilizan
direccionamiento eficiente.

» Narrow Band (NB):
Estas tecnologias operan a frecuencias del rango de 3 a 500 kHz. Se tie-
nen dos velocidades, Low Data Rate (LDR): tecnologias de portadora tunica

10
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capaces de transmitir pocos kbps. Luego tenemos High Data Rate (HDR):
tecnologias de varias portadoras con velocidades de datos que van desde
decenas de kbps hasta 500 kbps.

» Broad Band (BB):
Tecnologias que operan en rangos de frecuencia de 1.8 a 250 MHz y tienen
una tasa que oscila entre varios Mbps y cientos de Mbps. [17]

Aplicaciones

Las aplicaciones de estas tecnologias varian dependiendo del tipo de red (alta,
media o baja tensién). A continuacién mostraremos algunos ejemplos de aplicacion,
segun la categoria de red a la que pertenece:

= Alta Tension:
La comunicacién fiable es de vital importancia en estos casos. Algunas apli-
caciones son: estimacion de estado de la linea (PMU), retransmisién de pro-
teccién, transmision de SCADA a estaciones remotas, vigilancia y control
de estaciones remotas, deteccién de fallas.

Existen tecnologias PLC que operan sobre lineas de corriente alterna y con-
tinua de hasta 1,1 kV en la banda de 40-500 kHz; que permiten velocidades
de transmision de datos de cientos de kpbs, desempenando un papel impor-
tante en dichas redes, debido a su alta fiabilidad y alcance.

Las lineas de alto voltaje son buenas guias de onda ya que presentan un
comportamiento pasabanda e invariabilidad en el tiempo. El ruido es causa-
do principalmente por fugas o descargas y se pueden observar fluctuaciones
de la potencia del ruido, debidas a las condiciones climdticas.

Comparando con media y baja tension, las lineas de alta tensién son un
medio de comunicaciéon mas eficiente debido a su baja atenuacion.

= Media Tension:
Un requisito importante para las redes inteligentes, es que los datos pue-
dan transferirse entre las distintas subestaciones. FEn el caso de localizacién
y aislamiento de fallas, y la restauracién de servicio, los IED (“Intelligent
Electronic Devices”) de la subestacién deben comunicarse con IEDs exter-
nos, tales como interruptores, reconectadores o seccionadores. Todas estas
comunicaciones requieren una conectividad a baja velocidad, lo cual es com-
patible con PLC.

= Baja tension:

La mayoria de las aplicaciones Smart Grid de baja tension, se encuentran
en el drea de AMR(Automatic Meter Reading) / AMI(Automatic Metering

11
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Infraestructure)ﬂ comunicacién de vehiculos eléctricos, DSM (Demand Side
Management) y gestién de energia en el hogar. A continuacién mencionare-
mos algunas aplicaciones:

1. Lectura Automatica de medidores e infraestructura avanzada de medicién:

Ademids de la lectura bésica en un solo sentido en el caso de AMR, los
sistemas AMI proporcionan comunicaciones bidireccionales, que per-
miten intercambiar informacién con dispositivos del cliente. También
AMI proporciona utilidades para interactuar con medidores, y habilita
a los usuarios a ver el consumo de energia en tiempo real.

En UNB PLC no se necesita ningin tipo de acondicionamiento, como
en otros de mayor frecuencia.

2. Vehiculo Eléctrico:
Un vehiculo eléctrico (EV) carga su baterfa cuando estd conectado a
un equipamiento de suministro de energia eléctrica (EVSE), que a su
vez esta conectado a la red de baja tensién o a la red de distribucién
(Ver apéndice [A.1)).
Habilitando el canal de comunicacién, se puede por ejemplo controlar
el pico de carga que se generan al conectar el vehiculo a la red. La
existencia de un enlace de comunicacion entre el vehiculo y el EVSE
serd vital para este tipo de aplicaciones.

3. DSM - Gestién de la demanda:
Una de las principales aplicaciones de gestién de la demanda en lado de
baja tension es DR (Demand Response). DR se refiere a la capacidad
de hacer que la demanda responda al suministro variable de genera-
ciéon que no se puede programar de forma determinista, por ejemplo
generacion fotovoltaica y edlica.
Mediante DR se logra aliviar los picos de consumo de energia y con-
cientizar al cliente a un uso eficiente de la misma.
DR permitira un mejor control de las condiciones de potencia de pico,
maximizar el uso de la energia disponible y aumentar la eficiencia del
sistema.

4. Ambiente hogarenio: Existen posibilidades de vincular Smart Grid con
HEMS(Home Energy Management System), y estos sistemas ayudaran
a fomentar el cambio de comportamiento de los consumidores frente al
uso de la energia.
Los HEMS pueden aportar diferencias sustanciales en los servicios
publicos, en términos de mejorar la fiabilidad de la red, asi como la
reduccién de la demanda maxima.

4Tecnologia de recoleccién automética de consumo, diagnéstico y datos de un medi-
dor, y de transferencia de dichos datos a una base de datos central para la facturacion,
resolucién de problemas y analisis.

12
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Un HEMS puede servir de sensor de una manera mucho més completa
y eficaz que lo que un medidor inteligente AMR. Mientras que el AMR
es un sensor de bajo costo y sélo puede informar de la demanda ins-
tantanea, un HEMS podria informar a la empresa de servicios piblicos
la demanda prevista de energia, y proporcionar funciones de deteccién
mas complejas.

La capacidad de prondstico de un HEMS podria ser muy precisa, ya
que se basaria en el “estado”del hogar y en el modelo de conducta
construido sobre la actividad del consumidor. El estado del hogar se-
guido por un HEMS podria incluir: la demanda actual y prevista de un
aparato a medida que avanza a través de su ciclo de servicio; niveles
de almacenamiento de baterias; cantidad de demanda cambiada por el
consumidor (cola de servicio), etc.

Ventajas e inconvenientes

Debido a que las redes eléctricas no fueron creadas con el propdsito de trans-
mitir datos existen multiples inconvenientes.
Los problemas que tienen mas impacto, son las multiples interferencias presentes
en la red eléctrica, y la atenuacién de la senal en las frecuencias de interés; limi-
tando de esta forma el despliegue y la implantacién de esta tecnologia.
El sistema debe ser capaz de evitar cualquier tipo de interferencia para poder fun-
cionar adecuadamente. Es sumamente dificil obtener un modelo del ruido y las
atenuaciones del canal, debido a la constante conexién y desconexion de dispositi-

VOS.

Los aspectos técnicos que limitan el correcto despliegue de la red PLC son:

Lineas eléctricas en mal estado. La tecnologia debe proporcionar fiabilidad
y seguridad de transmisién de los datos, lo cual se dificulta en el caso de las
lineas eléctricas deterioradas.

Problemas en largas distancias (atenuacién). Ademds las distancias deben
ser cortas, ya que de lo contrario provoca un costo mucho mayor para el
despliegue de la red, a causa de la instalacién de repetidores.

Relacion senal a ruido.

Multiples interferencias.

Uno de los asuntos que maéas preocupa a fabricantes y a futuros proveedores
de servicios PLC es el de la legislacion, ya que no existe un marco regulatorio y
normativo totalmente definido.

Otro problema es la seguridad de la informacién, que al no estar muy protegida
en este tipo de redes, se convierte en foco de interés para hackers.

13
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La mayor ventaja que tiene esta tecnologia es que cuenta con la infraestructura
ya desplegada, lo cual abarata considerablemente la red respecto a otras. Ademas
de brindar servicio de telecomunicaciones sigue brindando servicio de la red eléctri-
ca. A nivel de usuario es accesible y las velocidades de conexién son superiores a
otras tecnologias.

Incompatibilidad con DIMARI

Analizando las ventajas e inconvenientes de la tecnologia PLC, vemos que no
resulta 1til para los propésitos y objetivos de nuestro proyecto. En primer lugar,
las unidades acondicionadoras a colocar en la subestacién resultan muy costosas. A
nivel de usuario esta tecnologia es accesible y de facil uso, sin embargo en nuestro
caso poco aplicable, ya que en lo que mas se podria aprovechar es en la domatica lo
cual se encuentra fuera de los alcances de este proyecto. Debido a lo mencionado
pensamos que la mejor opcién es utilizar una tecnologia inaldmbrica, tal como

Wi-Fi.

14



Capitulo 2

Hardware de medicion

2.1. Introduccién:

Un medidor de potencia activa, calcula los datos a partir de tres magnitudes:
voltaje V', corriente I y el desfasaje entre ambos . Esos valores deben ser sensados
de la red a través de un hardware especializado. Luego tienen que ser digitalizados
por un conversor ADC(analog to digital converter), para su posterior procesamien-
to. Debe que ser capaz de manipular la informacién, realizar las cuentas necesarias
y almacenar los resultados, para que puedan ser accesibles, tanto por el cliente,
como por las subestaciones.

Podemos dividir entonces a un medidor inteligente, en tres componentes prin-
cipales: hardware de medicién, conversor analégico digital, y unidad de procesa-
miento y almacenamiento (UPA).

Con el hardware de medicién, logramos adquirir los datos de voltaje y corriente.
Mientras que el valor de ¢ es determinado a partir de una operacién matemaética
en la UPA. En este capitulo nos centraremos en el hardware de medicién y del ADC.

Tenemos dos maneras posibles de sensar la corriente. Una primera opcién, es
transformarla a una escala adecuada para el conversor. Esto se puede lograr, me-
diante trasformadores de corriente. La segunda opcién, es convertir la corriente a
medir, en otra magnitud fisica, por ejemplo voltaje. Este enfoque lo que busca es
obtener un voltaje proporcional a la corriente a sensar. Conociendo dicha propor-
cién, se obtiene la corriente. Dentro de esta categoria se encuentran: medidores
mediante resistencia shunt; magnetoresistencias; medidores de efecto Hall; y me-
didores de efecto optico.

Para sensar el voltaje de la red, se conectan dos fases mediante una resistencia
de valor alto, y con las técnicas mencionadas anteriormente, se mide la corriente
por dicha resistencia. Sabiendo los valores de la resistencia, y la corriente medida,
podemos calcular el valor del voltaje entre fases.
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Requisitos para el medidor:
A la hora de seleccionar los dispositivos de medicién tanto de corriente como
de voltaje, fueron varios los requisitos que se buscaron:

» Aislacién galvanica: Separa eléctricamente a la red, del ADC y de la unidad
de procesamiento.

= Amplio ancho de banda: Para poder ser capaces de registrar transitorios en
la red.

s Que el dispositivo sea lo mas simple posible en su desarrollo y de costo
accesible.

= Buena precisién de la medida, para evitar errores.
= Inmunidad frente a interferencias.

= Respuesta rapida para realizar medidas en tiempo real.

Todos estos requisitos tenfan por objetivo crear un hardware confiable y cuya
aplicacién en el campo sea tanto efectiva como viable.

2.1.1. Aislacién galvanica

La aislacién galvanica permite transmitir energia entre dos puntos del circuito,
pero sin que estos estén conectados fisicamente. Tiene la ventaja de evitar que una
corriente de falla de un lado del sistema, afecte al otro. En los sistemas eléctricos
es de particular interés contar con aislacién galvanica, no solo para evitar roturas
en los equipos, sino también para evitar accidentes en la manipulacion. Tradicio-
nalmente se puede alcanzar la aislacién de las siguientes maneras:

1. Acoplamiento inductivo.
2. Acoplamiento capacitivo.

3. Acoplamiento éptico.

El acoplamiento inductivo; basado en la Ley de Induccién Magnética de Fara-
day, es el mas comunmente utilizado. Consiste en dos bobinas acopladas mediante
un ntucleo ferromagnético. Al inyectar una corriente alterna por el bobinado pri-
mario, se producird un flujo magnético variable en su nticleo. Debido al cambio en
este flujo; siguiendo la ley de Faraday, se generara una corriente inducidas en el
arrollamiento secundario:

elle*C(li—T 62=N2*%

donde @ es el flujo magnético por el niicleo del transformador, e; es el voltaje
del bobinado primario impuesto por el circuito del lado primario, y es es el voltaje
inducido del lado secundario [26]. De esta forma, a partir de una fuente de voltaje
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o corriente del lado primario, obtenemos una fuente de voltaje o corriente del lado
secundario, sin que haya entre estos ninguna conexién mediante algin conductor,
aislando una parte de la otra.

En el acople capacitivo, se introduce al circuito una barrera de algtiin elemento
dieléctrico (no conductor), formando un capacitor. Este capacitor separa dos par-
tes del circuito de forma tal que no existe ningtin contacto conductor entre ambos,
formando la aislacién galvanica. Este método, es utilizado en amplificadores ope-
racionales.

Los sensores que se basan en fotodiodos utilizan la luz para emitir sefiales de
corriente de un punto del circuito al otro, no existiendo ningiin contacto metélico
entre ellos, formando la aislasion galvanica.

2.1.2. Tipos de medidores

= Transformador de corriente:
Consiste en un transformador, cuya relacién de vueltas hace que la corriente
en el bobinado secundario, sea sumamente inferior a la corriente del primario.
Estas bajas corrientes pueden ser conectadas a una resistencia, y con un
conversor ADC, medir el voltaje por la misma. El tipo de aislacién en este
caso, es inductiva.

= Resistencia Shunt:

Un shunt, es un elemento de resistencia baja, conocido con precisién y poca
disipacién de potencia. Es utilizado para medir corriente, mediante la ley
de Ohm. El voltaje es directamente proporcional a la corriente que circula
por la resistencia shunt. Con un ADC, medimos el voltaje, y por lo tanto
obtenemos la corriente. Como ventaja, tenemos que es sencillo y barato
de implementar, ademas la proporcionalidad es directa, lo que facilita los
célculos. Este medidor tiene la desventaja de no poseer aislacién galvéanica.
Por esta razén, no fue tenido en cuenta para nuestro proyecto.

» Magnetoresistencias(MR):
Son materiales que cambian su resistencia eléctrica, cuando un campo magnéti-
co es aplicado sobre ellos. La corriente a medir, genera una campo magnéti-
co, que es captada por la magnetoresistencia. Utiliza el método de acople
inductivo, pero tiene la desventaja que su efecto es no lineal, y depende fuer-
temente de la temperatura. También tienen un error en su medida, debido
a la magnetizaciéon remanente [ﬂ

= Efecto Hall:
El efecto Hall se basa en la Ley de Lorenz. La senal de corriente a medir

'Flujo magnético que es retenido por un cierto elemento.
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X

se aplica a un ntcleo, y genera sobre él un flujo variable. Cuando una lami-
na conductora por la cual circula corriente (diferente a la cual queremos
medir), es sometida a dicho flujo; las cargas positivas y negativas, experi-
mentan una fuerza magnética, que las desplazada hacia lados opuestos. Se
induce entonces una diferencia de potencial proporcional al campo, y por
consiguiente, proporcional a la corriente a medir [14]. Como la placa y el
nucleo magnético, no tienen contacto fisico, se logra una aislacién galvanica
del tipo inductivo [21].

Fotodiodos:

Son semiconductores, a los cuales los rayos luminosos, generan variaciones
en la corriente eléctrica. De manera inversa, si se le aplica una diferencia
de voltaje emitiran luz. Utilizando dos fotodiodos en conjunto (uno de ca-
da tipo), podemos conseguir acoplamiento éptico, y generar una corriente
independiente, pero proporcional a la que queremos medir. Esta corriente
proporcional resulta ser muy pequena, por lo que se le agrega un amplifica-
dor como se observa en la figura

En la figura podemos ver la funcién de transferencia del fotodiodo. Se
aprecia que la curva es similar a la de un diodo comtn, pero que varia am-
pliamente con la intensidad de corriente que estd recibiendo. Como gran
desventaja, se pierde completamente la linealidad. Del lado derecho de la
figura podemos apreciar también la existencia de una corriente de salida,
a pesar de no haber presencia de fuente luminica, llamada ”dark current”.
Este dato suele suministrarse por los fabricante. [2§]

PHOTODIODE DARK
CURRENT CURRENT
SHORT- .
A CIRCUIT e
1 - 4 SHORT-CIRCUIT | VOLTAGE J :
'd CURRENT
PHOTODIODE 1
VOLTAGE : omV
—0 Viour = Ry X g ﬁ .
= K B gark

LIGHT
INTENSITY

Figura 2.1: Sistema fotodiodo con amplificador.
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2.2. Medidores

2.2. Medidores

Un proceso de seleccién de medidor, nos llevé a optar por los medidores del
tipo efecto Hall. En el apéndice se observa los pasos que realizamos, para tal
decision.

2.2.1. Medidor de Voltaje

Los sensores de efecto hall trabajan con medida de corriente, por lo tanto la
opcién que elegimos fue la de colocar una resistencia entre dos fases de la alimenta-
cién al hogar, y sensar la corriente que circula por esta resistencia. De esta forma,
sabiendo el valor de la resistencia y el de la corriente que pasa por ella, despejamos
el voltaje final como V = R * I.

Para que este tipo de disenio funcione, es necesario que la corriente que circula-
ba de una fase a la otra fuera lo mas pequena posible, y no generar cortocircuitos.
Nos impusimos manejar corrientes de un orden maximo de 200 mA. Asi evitamos
el salto de protecciones y obtenemos un bajo consumo de potencia activa. Esto nos
trajo el problema de que la gama de medidores de efecto hall que se encontraron,
tenfan un rango minimo de medicién de entre +£5 A; para la cual, su precisién era
demasiado pequena como para ser fiable.

Finalmente encontramos un medidor de la empresa “SPARKFUN” el cual
cuenta dos componentes principales. El primer componente es el integrado ACS712
de “ALLEGRO?”, que sensa una corriente mediante efecto Hall, y a su salida brinda
un voltaje proporcional a la corriente de entrada. Luego se le adiciona un amplifi-
cador. En la figura [2.3| se muestra el sensor y en la se ilustra un diagrama de
bloques del proceso.

Figura 2.3: Sensor de voltaje.
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Corriente a sensar Voltaje de salida

del ACST12

Voltaje de
salida

Figura 2.4: Diagrama de bloques del dispositivo completo de SPARKFUN.

El fabricante afirma que el amplificador operacional, es capaz de variar la ga-
nancia del sistema de 4,27 a 47. Para dicho propésito, introduce dos potenciéme-
tros: R4 y R3. Afirma también que variando Rg3 se logra modificar la ganancia del
sistema, y variando R4 se modifica la tensién de offset. Un capacitor al cual se
denomina C'1, actiia como un filtro pasa bajos. El modelo y calibrado del sensor
serd estudiado mas adelante, ahora presentamos las ventajas y principales carac-
teristicas técnicas del medidor y el amplificador.

Caracteristicas eléctricas

Integrado ACST12:

= Permite medir corriente alterna y continua.

= 80 kHz de ancho de banda.

s 1,2 m§2 de resistencia interna.

s 2.1 kVpms minima de aislacion de voltaje de los pines 1-4 a los pines 5-8.
= 5,0V, single suply operation.

» 66 a 185 mV/A de sensibilidad de salida.

= Voltaje de salida proporcional a la corriente de entrada.

» Histéresis magnética practicamente cero.

Amplificador operaciénal OPA344:

» Ancho de banda: 1 MHz

s Alimentacion: 5V

20



2.2. Medidores

Output Voltage versus Sensed Current

4.0 |
35
| | |
_ 30 | V=5V | o
Z 55 L
3
}5 20 = il Tac) |
-]
- - 40
15 — o
85
10 T e
05 T T T
. HE
76 -5-4-3-2-101 2 3 4 5 6 7T

Ip (A)

Figura 2.5: Transferencia del integrado ACS712.

Transferencia del sistema

La transferencia del integrado ACS712, la da el fabricante en la hoja de datos

(Ver figura [2.5)).

Los célculos para la transferencia del sistema amplificador se pueden ver en
el apéndice Descomponemos la entrada Vi del sistema amplificador en dos
partes: V;, la componente de alterna, y V;y la componente de continua:

Vi =Vin +Vin

El resultado para la transferencia es:

Vo = Vour + Vour

V — _Rl Vm
out ™ (Rg+Rg,) (jwRiC1+1)

v _ 5(1—x)(R1+Ro+R3y)— KRy
ouT — Ro+Rsy

Donde Voyr es la componente de continua de la respuesta y V,,: la componente
de alterna.

Ganancia y ancho de banda

Una vez hallada la transferencia del sistema, buscamos cual es la ganancia y

el ancho de banda del sistema amplificador, y comparamos si se verifica con la
brindada por SPARKFUN:

» Ganancia Ge[4,27 — 47]
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= Ancho de banda: 34 kHz

Los parametros de nuestro sistema son:

w Ry =47kQ
s C'1 =100pF
n Ry =1k

» Rs = 10k
v z€[0, 1]

= yel0,1]

Hacemos notar que el valor de los potenciometros Rs y R4 no fueron dados por
el fabricante. Para llegar a su valor medimos con un multimetro y verificamos en
diferentes foros de Internet, donde mucha gente compartia los mismos resultados.
Finalmente, comprobamos que el valor estimado de estos fuese coherente con el
comportamiento del sistema. Por ejemplo, verificamos mediante el siguiente calculo
de la ganancia y ancho de banda, el valor de R3. El valor de R4 no nos interesa
por que no aparece en la ecuacién de transferencia.

Los potenciometros fueron modelados por su valor maximo, multiplicados por x
para Ry, e y para R3, valores que van de 0 a 1 y representan el porcentaje respecto
al valor méximo.

Calculamos entonces la transferencia del sistema:

Vo —R1Vin,
° " (Ro+ Ray)(jwRiCy + 1)
La ganancia queda:
G(s) = L

(R2 + R3y)(sR1C1 + 1)

Notar que el valor de x no aparece en ninguna de las ecuaciones anteriores.
Se analizan los dos casos extremos para valores de y =0ey =1

Primer caso: y=0
Para este caso, la ganancia nos queda:

—47
sx4,7x1076 + 1

G(s) =
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Bode Diagram

L system: G e
Frequency (rad/s): 1.09e+04 System: G
Magnitude (dB): 33.4 Frequency (radis): 2.13e+05
Magnitude (dB): 30.4 i

Phase (deg)
/

Frequency (rad/s)

Figura 2.6: Diagrama de bode para y=0.

En la imagen se seleccionaron dos puntos de importante relevancia. En
el primero vemos cudl es la ganancia en decibeles: 33,4dB. Este es el valor de
ganancia maximo. Lo pasamos a valores no logaritmicos:

20log(x) = 33,4

log(x) = 1,67
z = 46,77

Vemos que se cumple lo estipulado por el fabricante.

Nos centramos ahora el segundo punto de la grafica, el cual se seleccion6 donde
la ganancia decae 3dB. A este punto se le atribuye de forma genérica el hecho de
contener la informacién de cual es el ancho de banda del sistema. Lo que hicimos
entonces fue fijarnos cual es la frecuencia en este punto. La frecuencia como pueden
ver en la figura es de 2,13210°rad/s y queremos pasar este valor a Hz: 1Hz
equivale a 6,28rad/s aproximadamente. Finalmente, el ancho de banda resulta ser
de 33,9kHz y una vez mas se cumple con lo que se esperaba.

Segundo caso: y=1
Funciéon de transferencia:

—47
s*x5,17x1075 + 11

G(s) =
Observemos el diagrama de bode obtenido en la figura
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Bode Diagram

| System: G
Frequency (rad/s): 1.09e+04 System: G
Magn tude (dB). 12.6 Frequency (radis): 2.13e+05 __

[~ Magnitude (dB): 9.5 =y

Magnitude (dB)
/
/

Frequency (rad/s)

Figura 2.7: Diagrama de bode para y=1.

Se seleccionaron dos puntos de importante relevancia. En el primero vemos
cual es la ganancia en decibeles: 12,6dB. Este es el valor de ganancia méximo. Lo
pasamos a unidades no logaritmicas:

20log(x) = 12,6

log(x) = 0,63
r=4,27

Vemos que se cumple nuevamente la hoja de datos.

Analizamos ahora el segundo punto de la grafica, el cual se seleccioné donde la
ganancia decafa 3dB. A este punto se le atribuye de forma genérica contener la in-
formacién de cual es el ancho de banda del sistema. Nos fijamos cual es la frecuencia
en este punto. La frecuencia como pueden ver en la figura es de 2,13x10°rad/s
al igual que en el caso para y=0, obteniendo nuevamente los 33,9Hz y verificando

lo esperado.
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Votaje de offset del sistema amplificador:
Lo ultimo que estudiamos del medidor de voltaje es cual es el voltaje de offset
introducido por el sistema amplificador. Analizamos la respuesta a una entrada
constante:

5(1—x)(R1+ R2+ R3y) — KRy
Ry + Ray

Vour =

Observamos en esta ecuacién que el voltaje de offset depende tanto de la com-
ponente de continua a la entrada como de x e y. Es ficil ver que para x = 0 se
obtiene el maximo y para x = 1 se obtiene el minimo.

Finalizamos aqui el estudio tedrico sobre el funcionamiento del medidor de
voltaje.

2.2.2. Medidor de corriente

Este medidor utiliza también el efecto hall para sensar la corriente. Al igual
que para el medidor de voltaje, lo primero que hicimos fue pensar cémo seria la
implementacién practica y qué requisitos desde la red (valores a sensar) debe tener
el medidor. Calculamos entonces cual puede llegar a ser el consumo de corriente
de un ambiente residencial. Nos situamos en el consumo tipico de una residencia
en Uruguay, donde la potencia contratada suele ser de 4,4kW monofasica 230V.
Calculando la corriente:

P = 4,4kW

Suponemos un peor caso de cos(¢) = 0,95

P 4400
P=S S = = —
xcos(ip)= cos(p) 0,95
S =4,6kW
S 4,600
—VxI=]=2 =2
S=VxI= v 530

Despejamos y obtenemos I = 20A aproximadamente

El medidor se penso para ser colocado en serie con la linea de entrada al hogar.
Elegimos el sensor “LTS-25NP” del fabricante “LEM”. En la figura podemos
ver el medidor. En la figura [2.9| se puede ver el esquematico del sensor, extraido
de la hoja de datos. Este sensor no requiere ningin componente adicional para su
operacion.
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2] iy

N } o0V

] 5V
% @ ouT

Figura 2.8: LEM LTS25-NP. Figura 2.9: Esquematico de sensor de corriente.

Caracteristicas eléctricas:

s Permite medir corriente alterna y continua.
s Corriente primaria nominal Ipy = 25 A.

= 100 kHz de ancho de banda.

s 2 kQ de resistencia de carga.

s 3 kV,ms de aislacién de voltaje.

= 5 V single suply operation.

» 25 m V/A sensibilidad de salida.

= Voltaje de salida proporcional a la corriente de entrada.

Este medidor tiene la singularidad de que se puede elegir la cantidad de vueltas
que da la corriente de entrada a través del bobinado principal. En la imagen [2.10
extraida de la hoja de datos se puede ver cémo elegir este parametro. La eleccién
en nuestro caso fue la configuracién 3 para realizar medidas de laboratorio, y la
configuracién 1 para realizar las medidas a nivel residencial.
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Transferencia del sistema

La transferencia del circuito extraida de la hoja de datos puede observarse en
la figura [2.17]

I, [At]

Figura 2.11: Transferencia sensor de corriente.

Armado del sensor

Fue necesario disenar y mandar a hacer un PCB para este circuito. Siguiendo
lo referido a la seccién y pensando en realizar primero las pruebas de labo-
ratorio, elegimos y disefiamos la configuracion 3 de la figura [2.10
Para realizar las pruebas a nivel residencial, se pueden adaptar las mismas placas.

2.2.3. ADC

Describimos las principales caracteristicas del conversor analégico-digital a ser
utilizado: ADS1015 de “Adafruit”.

Caracteristicas eléctricas
» Comunicacién puerto 12C, mediante 4 canales posibles.
= Alimentacién: Vpp =2V a 5,5 V.
= Voltaje analégico de entrada maximo: —0,3 V a Vpp + 0,3 V.
= Modos “continous mode” y “single-shote mode”.

» Ganancia ajustable: G = 2/3, 1, 2, 4, 6, 16.
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= Cuantizacién de 12 bits.

Vemos en la figura como es el conversor.

. 12Bit 12C HDC+PGﬁ.

g%a g & dam
8 5 Q NC’)

O()OO.QO@OOi

Figura 2.12: Conversor analdgico digital ADS1015.

2.3. Calibracion de los instrumentos

En esta seccién veremos como calibrar los instrumentos para prepararlos pa-
ra las pruebas experimentales, y para su aplicacién en el campo. El medidor de
corriente no precisa calibrado, su configuracién es directa y se define con la placa
PCB que se disenie. El conversor ADC se comanda directamente desde el software
instalado en la Raspberry Pi(se vera en los capitulos |3y . Nos dedicaremos en-
tonces exclusivamente al calibrado del medidor de Voltaje.

Lo primero que vimos fueron las recomendaciones del fabricante respecto a

como calibrar el sistema entero. Este se basaba en la configuracién de los poten-

ciémetros R3 y R4, que en nuestro caso se traduce a los valores de “y” y “a2” como

vimos en la seccién 2.2.1]

2.3.1. Calibracién segln fabricante del sensor de voltaje

El método recomendado por el fabricante entonces es el siguiente:

1. Anular la entrada al medidor (Ientreda = 0)-

2. Regular el voltaje de offset del sistema variando el valor de z.

3. Conectar a la entrada un valor de corriente continua de valor I = 100 mA.
4. Regular el valor de y hasta obtener el valor de ganancia deseado.

Recordemos la ecuacién que relaciona la salida con la entrada de este sensor,
compuesta por la transferencia del medidor ACS712 y la transferencia del sistema
amplificador, observar la figura [2.5] y las ecuaciones y 2.2 respectivamente.
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*Rl‘/in
V;)u = - 2.1
"7 (Ry + R3y)(jwR,Cy + 1) 1)
5(1 —z)(R1 + Re + R3y) — KR,y
Ve = 2.2
out Ry + R3y (22)

La salida del sistema debe corresponder con lo que puede soportar el conversor
ADC, el cual se estudié en la seccion Alimentando al conversor con 3,3 V
vemos que la salida méxima debe estar en el rango entre —0,3 V' y 3,6 V, elegimos
un rango de 0,4 V y 3,0 V para dejar un margen de seguridad.

El valor medio de la salida del sensor de voltaje debe ser entonces de (3,0 +
0,4)/2 =1,7 V, con una amplitud maxima de (1,7 — 0,4) = 1,3 V. Observamos
luego la calibracién del fabricante:

1. Alimentamos el sensor. No le conectamos ninguna corriente a medir. Viendo
la figura vemos que la salida en el medidor ACS712 es de 2,5 V. Este
voltaje entra luego al sistema amplificador: K = 2,5 V.

2. Sabiendo que la entrada del sistema amplificador tiene un valor de K =

2,5 V, modificamos el valor de = hasta llegar a la salida deseada: 1,7 V.
Vemos aqui el primer error del fabricante: el valor de offset de la tensién de
salida no depende exclusivamente de x, también depende de y. Supusimos
entonces y = 0.
Graficamos para ver cémo varia la salida respecto de x, ver imagen
Con esta gréafica pudimos observar que la variacién en x se transfiere en una
variacion muy brusca de la salida de voltaje. La salida se encuentra limitada
por la saturacion del amplificador entre 0 y 5V

Resolviendo la ecuacién llegamos al valor exacto de x = 0, 5033
3. Conectamos a la entrada un valor de corriente continua de valor I = 100 mA.

4. En esta parte se trata de dejar constante el valor hallado de x para no modi-
ficar el valor de offset de voltaje de la salida del sensor. Sin embargo, como se
vio en el valor de y inside en el valor de offset. Por este motivo se conclu-
yo que este método no es efectivo y se dedujo un nuevo método de calibracién.

2.3.2. Nuevo método de calibracion
Disenamos un nuevo sistema para calibrar el sensor:

1. Conectamos a la entrada del sensor una corriente sinusoidal de amplitud
200 mA y valor medio 0. Esta corriente se eligié por ser la que se pretendia
medir en el campo.
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Voltaje de salida en funcion de x, y=0
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Figura 2.13: Voltaje de salida en funcién de x, con y=0.

2. Variando el valor de y obtenemos la ganancia deseada. Podemos ver en la
ecuaciéon que la respuesta a la senal alterna no depende del valor de =z,

por lo que la amplitud de la senal de entrada queda sujeta al valor de .

hasta obtener el valor deseado.

3. En el item anterior se obtuvo la amplitud querida. Ahora debemos elegir
el voltaje de offset de salida deseado. Para esto variamos x (dejando fijo y)

Como se especificé anteriormente, el objetivo es a partir de una senal sinusoidal
de corriente de amplitud 200mA y valor medio nulo, obtener un voltaje sinusoidal
de amplitud 1,3 V y valor medio 1,7 V.

Una vez ideado el método de calibracion, estudiamos su aplicacién y los valores
en los que hay que setear = y y:

1. Conectamos a la entrada del sensor una corriente sinusoidal de amplitud
200 mA y valor medio 0.

2. El primer filtro por el que pasa esta senal es el medidor ACS712 cuya res-
puesta a la entrada es la de la figura La salida para los valores de
corriente que le ingresamos no puede apreciarse en la transferencia gréfica
brindada por el fabricante. En este punto entonces se realizé un ensayo pa-

ra evaluar la transferencia del medidor ACS712 y es de ahi que se extrae
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el valor salida del mismo. Esto puede verse en la seccién de “Prueba ex-
perimentales” Observando entonces la imagen y resolviendo el
sistema de forma matemaética, vemos que salida para la sefial de entrada es
un voltaje sinusoidal de valor medio 2,445 V y valores maximos y minimos
de 2,483 V' y 2,406 V respectivamente. Hasta aqui la amplitud de la senal
es de (2,483 —2,406)/2 = 38,5 mV.

QOutput Voltage versus Sensed Current
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Figura 2.14: Transferencia del medidor ACS712.

Pasamos ahora al segundo filtro: el sistema amplificador. Queriamos llevar
ahora la amplitud de 38,5 mV a 1,3 V.

La figura muestra cémo varia (en valor absoluto) la salida en funcién
de y. Una vez mas notamos que el medidor es muy sensible a los cambios en
el valor de y. Considerando que la frecuencia de entrada del sistema es de
50 Hz, podemos despejar el valor de y de la ecuacién lo que nos da un
valor de y = 0,0392.

. Una vez mas graficamos la salida para una entrada DC de valor k = 2,445 V.
Querfamos llevar ahora este valor a 1,7 V. Por el punto anterior, el valor de
y ya estaba ajustado. Graficamos la salida en funcién de z, ver imagen [2.16]
y el resultado exacto es x = 0,51531.

El sistema queda calibrado.

Calculo de la resistencia y analisis de potencia disipada

Realizamos el cédlculo de la potencia disipada para la corriente deseada: 200mA.
Luego, en base a la corriente y potencia calculamos a resistencia a colocar entre
las lineas de tensién de entrada.

La potencia disipada por el sistema resulta ser: P = VxI =230x0,2 =46 W

La resistencia debe ser: R = V/I = 230/0,2 = 1,150 kQ y disipar 46 W. Con
esta resistencia se obtienen los 200m A deseados. Segun I = V/R, si disminuimos el
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Voltaje de salida en funcion de y
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Figura 2.15: Voltaje de salida en funcién de y para entrada sinusoidal de amplitud 38,5mV y
50Hz.

Voltaje de salida en funcion de x, y=0,0392
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Figura 2.16: Voltaje de salida en funcién de x con y=0,0392.

valor de R, entonces aumenta la corriente. Esta resistencia resulta ser la resistencia
minima tal que se obtiene una corriente maxima de 200mA. Si aumentamos la
resistencia, disminuye la corriente y también la potencia disipada.
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2.4. Pruebas experimentales

Realizamos medidas experimentales en el laboratorio. Presentamos la metodo-
logia y resultados obtenidos.

2.4.1. Sensor ACS712
Objetivo
= Corroborar que el medidor ACS712 tiene una respuesta lineal a la entrada.

= Comparar la respuesta obtenida experimentalmente con la brindada por el
fabricante.
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Herramientas utilizadas

= Medidor ACS712.
= Voltimetro.
s Fuente de continua QJE QJ3005XIII con amperimetro incluido.

= Resistencia R compuesta por tres resistencias en paralelo de 10 €, 5 W;

R=1=3,3330Q

Procedimiento experimental

El procedimiento experimental fue el siguiente:

1. Alimentamos el medidor ACS712 a 5 V con la fuente de continua.

2. Alimentamos el circuito con la fuente de voltaje continuo hasta lograr -2 A.
3. Medimos la salida de el medidor ACS712 con el voltimetro.

4. Fuimos aumentando la corriente y midiendo nuevamente la salida hasta lle-
gar a 2 A.

Resultados experimentales

Los resultados obtenidos fueron los de la tabla 2.1]

I, Vout I Vout I; Vout
1,74 | 2,114 -0,48 | 2,348 0,30 | 2,600
1,61 | 2,134 20,32 | 2,379 5.06 12631
1,44 | 2,166 20,17 | 2,409 T11 13660
1,29 | 2,197 0 | 2,446 1.29 [ 2.604
1,11 | 2,231 0,17 | 2,448 L4 2793
20,96 | 2,260 0,32 | 2,511 Tl 275
08 | 2,289 0,48 | 2,539 174 2.781
20,64 | 2,319 0,64 | 2,569 : ’

Tabla 2.1: Puntos experimentales de la transferencia del medidor ACS712.

Con estos datos realizamos una aproximacion a una funcién del tipo y = ax+b
y lo graficamos. Observar la figura [2.17]
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Transferencia ACS712 con minimos cuadrados

{5

7

Voltaje de salida
I I I N [ ha P I
M 5] E=Y on =] - =] [{=]
T T T
L 1 L

s
oy

I

2 i
-3 Bl -1 0 1 @ 3
Corriente de entrada

Figura 2.17: Transferencia del ACS712 mediante minimos cuadrados.

Conclusiones

Pudimos observar que la respuesta del medidor ACS712 es efectivamente li-
neal, pero al compararla con la brindada por el fabricante (Figura , podemos
observar que para una entrada de corriente nula, la respuesta no es 2,5 V, sino de
2,446 V.

2.4.2. Medidor de voltaje en DC
Objetivo

Analizar la relacién entrada-salida del sensor de voltaje, en funcién de la perilla
de voltaje de referencia Vref, es decir: el potenciémetro Ry.
Segun el fabricante esta perilla regulara el valor medio del voltaje de salida.

Herramientas utilizadas:

Las herramientas utilizadas fueron:
= Sensor lineal de efecto hall codigo sparkfun SEN-08883.

= Osciloscopio Gwlnstek GDS-2062.
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= Fuente de continua QJE QJ3005XIII. Resistencia R compuesta por tres re-

sistencias en paralelo de 10 2, 5 W, R = % = 3,33 (.

Procedimiento experimental

El procedimiento experimental fue el siguiente:

1.

2.

Alimentamos el sensor a 5 V de continua mediante la fuente de continua.

Medimos la salida del sensor Voyr con el osciloscopio.

. Ajustamos el valor V,..r:

a) Posicionamos el valor de la perilla de la ganancia en el valor minimo
con el fin de tener un punto de referencia para el V,..s.

b) Variamos la perilla de V. + hasta observar en el osciloscopio el valor
deseado: potenciémetro R4, el valor de z.

Le ingresamos una corriente a través de un circuito conformado por una
fuente de voltaje continuo Viy, la resistencia R y la entrada al sensor. Con-
sideramos la resistencia de entrada despreciable para los efectos practicos de
esta prueba. La corriente de entrada al sensor es I1y = VITN. Empezamos de
0 V y relevamos la salida.

. Aumentamos progresivamente la salida relevando los datos hasta el punto

en que el medidor entra en saturacién.

Resultados experimentales:

Realizamos medidas para 6 puntos diferentes de V., repitiendo los puntos 4
y b para cada medida.
Las medidas las representamos graficamente. En la misma grafica pusimos una
recta lineal por minimos cuadrados que mejor aproxima todos los puntos menos el
altimo, debido a que en este el sensor ya entré en saturacién.

Los valores de V;..y fueron 0,438 V; 0,934 V; 1,2 V; 2,07 V; 3,2V y 3,92 V.

Los resultados experimentales y sus graficas pueden observarse en las tablas

22y B3 ¢ imagenes 2.18] y 219}
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Ve = 0,438V Vier = 0,934V
Iin(A4) | Vour(V) Iin(A4) | Vour(4)

0.0 0,757 0,000 1,04 —

0.015 1,14 0,015 1,41 7 ‘(/A/; _‘}’ QV(V)
0,030 1,63 0,030 1,89 INo Ofg8
0,045 2,05 0,045 2,30 0.030 2716

0,06 2,55 0,060 2,72 07060 3’04
0,075 2,95 0,075 3,29 0’090 3’92
0,090 3,39 0,090 3,62 0’120 4,81
0,105 3,78 0,105 4,05 0’129 5’04
0,120 4,23 0,120 4,48 - -
0,135 4,69 0,135 4,84

0,150 4,82 0,150 4,96

Tabla 2.2: Resultados experimentales del sensor de voltaje en DC - Vref : 0,438; 0,934 y
1,2 V.

000 T 2T Iin(A) [ Vour(V) Lin(A) [ Vour(V)
0 ’030 2’90 0,000 3,36 0,00 4,08
0’060 3’92 0,030 4,16 0,015 4,39
0’090 4’82 0,060 4,96 0,030 4,80
0,099 5.01 0,063 5,04 0,042 5,00

Tabla 2.3: Resultados experimentales del sensor de voltaje en DC - Vref : 2,07, 3,2y 3,92 V.

Voltaje de salida en [V]
o

Vref=0,438 [V]

Vref=1,2[V]

O Datos experimentales

—— Recla que

2 004 006 0. 0. 014 0.16 0 002 004 006 O 0. 014 0.16 0 0.02 0.04
C

06 01 12 08 01 12 0.06 0.08 01
Corriente de entrada en [A] Corriente de entrada en [A] orriente de entrada en [A]

Figura 2.18: Grafica de resultados experimentales del sensor de voltaje en DC - Vref : 0,438;
0,934y 1,2V

Conclusiones:

Concluimos que la relacién corriente de entrada — voltaje de salida, sigue una
relacion lineal, como era de esperar segtn la descripcién dada por el fabricante.

37



Capitulo 2.

Vref=2,07 [V]

O Datos experimentales
Recla que mejor aproxima

P

M
&
o

Voltaje de salida en
\

b

Hardware de medicion

Vref=3,2 [V] Vref=3,92 [V]

©  Datos experimentales A
O Dalos experimentales Recla que mefor apraima| o -
Recta que mejor aproxima
q jor ap 5 5 T

N

Voltaje de salida en [V]
5

Voltaje de salida en [V]
5
\

\

2
0 001 002 003 004 005 006 007 008

Corriente de entrada en [A]

Figura 2.19: Gréfica de resultados

3,2y3,92V

4
0 001 002 003 004 005 006 007 0 0
Corriente de entrada en [A]

0005 001 0015 002 0025 003 0035 0.04 0045 0.05
Corriente de entrada en [A]

experimentales del sensor de voltaje en DC - Vref : 2,07;

Vimos que el aporte del ruido tanto de la senal de entrada como el aportado por
el sensor mismo es muy apreciable y debera tenerse en cuenta a la hora de analizar
los datos medidos en instancias posteriores. También se observo en la practica que
al variar los potenciémetros muy poco, la salida cambia mucho. Destacamos este
resultado ya que la extrema sensibilidad de el sensor hace muy dificil aplicar la

calibracion tedrica pensada.
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2.4.3. Medidor de voltaje en AC
Objetivo:

Estudiar la respuesta del sensor de voltaje a una entrada sinusoidal.
Familiarizarnos con el funcionamiento del sensor. En particular como ajustar la
ganancia de la salida con la perilla de “Ganancia” (potenciémetro R3 - y) y cémo
puede llegar a modificar otros pardmetros (en particular Viey).

Herramientas utilizadas:

Las herramientas utilizadas fueron:

Sensor lineal de efecto hall codigo sparkfun SEN-08883.
Osciloscopio Gwlnstek GDS-2062.

Fuente de continua QJE QJ3005XII.

Fuente de alterna Tektronix CDC250.

Resistencia R =10 2, 5 W.

Procedimiento experimental:

1.

2.

Ajustamos V,.; a un valor deseado mediante el procedimiento de

Le ingresamos al sensor una corriente a través de un circuito conformado
por una fuente de voltaje alterna Vj,, la resistencia R y la entrada al sensor.

Con un canal del osciloscopio medimos el voltaje sobre la resistencia R y
con el otro canal medimos la salida del sensor. Considerando la resistencia
de entrada del sensor depreciable: I, = ‘%", y el voltaje de entrada decae
todo sobre la resistencia R.

Observando el osciloscopio, ajustamos la perilla de la ganancia hasta obtener
una senal de salida deseada. Calculamos dos casos distintos con ganancias
distintas.

. Aumentamos progresivamente la ganancia y adquirimos los valores de la

V. ut

o
Iin

ganancia G =

Resultados experimentales

Se realizaron dos medidas, ambas con un V,.y = 0,7 V.
Se registraron los valores tomados experimentalmente y graficamos una recta que
mejor los aproxima de forma lineal mediante minimos cuadrados.

Se pudo observar experimentalmente que la ganancia comenzaba a ser constan-
te para valor de corriente de entrada mayores a 220mA. Por este motivo, para la
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aproximacién por minimos cuadrados se tomaron valores de corriente de entrada
mayores a 220mA.

Ver tabla y figura

Iin(A) | Vo (V) | Ganancia Segunda medida
0,042 | 0,080 1,905 Iin(A) | Vour(V) | Ganancia
0,104 | 0,152 1,462 0,090 | 0,400 4,444
0,118 | 0,168 1,424 0,122 | 0,440 3,607
0,148 | 0,200 1,351 0,148 | 0,500 3,378
0,196 | 0,232 1,184 0,182 | 0,680 3,736
0,212 | 0,256 1,208 0,216 | 0,760 3,519
0,234 | 0,264 1,128 0,232 | 0,710 3,060
0,276 | 0,304 1,101 0,266 | 0,800 3,008
0,304 | 0,344 1,132 0,296 | 0,900 3,041
0,342 | 0,392 1,146 0,326 | 0,980 3,006
0,376 | 0,424 1,128 0,350 1,040 2,971

Tabla 2.4: Datos experimentales y ganancia de sensor de voltaje en AC

Voltaje de salida en funcién de corriente de entrada - medida 1 Voltaje de salida en funcion de corriente de entrada - medida 2
0.6 —— - -r - e ' ' , 12— v r — v ) i y]

/"
— - - - — i — - - - > o
©  Datos experimentales | | ©  Dalos experimentales |
| Aproximacion lineal para lin>220mA | 07 1 T | Aproximacion lineal para lin-220mA | &

=8

04

o

S 0 A =08 = A
A D
8 o 2 rd
= o = o |7
) 2 0 4
a 0.2 [s] -~ w 06F -
= o i /
'] ’ [} -
I SR g o
S o1 = S 0a o
> 01f ~ < oaf ~
9 o P
- '/"
] 02 ~
.//
|7
01 " " . " . " L 1 ol . " " . . . . |
o 0.05 01 0.15 02 0.25 03 0.35 04 0 0.05 01 0.15 02 0.25 03 0.35 04
Corriente de entrada [A] Corriente de entrada [A]

Figura 2.20: Gréfica de datos experimentales de sensor de voltaje en AC

Conclusiones:

Pudimos observar que el variar la ganancia (potenciémetro R3), se modifica
tanto la ganancia como el voltaje V...

Lo mas relevante a los efectos del uso de este sensor fue ver la extrema sen-
sibilidad del sistema a los cambios en los pardmetros de los potenciémetros. Al
modificar muy poco estos, su efecto fue de extrema notoriedad a la salida.

En el planteo tedrico de la calibracién del instrumento, nos basamos en poder mo-
dificar los valores de los potencidmetros a cierto porcentaje de estos mediante las
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variables que creamos x e y.

Vista esta extrema sensibilidad y las conclusiones de la seccién donde cons-
tatamos que la transferencia del medidor ACS712 no se comporta de forma ideal-
mente tedrica, pudimos deducir cual es la mejor forma de utilizar el intrumento.
Concluimos entonces que no es posible calibrar al instrumento segin el planteo
tedrico, lo que nos lleva a tener que calibrar de forma experimental el instrumento,
inyectandole la corriente a la cual funcionara y cambiando los pardmetros hasta
obtener una salida satisfactoria; con la ayuda de una herramienta que permita
visualizar las senales de entrada y salida; como por ejemplo un osciloscopio.

2.4.4. Medidor de Corriente LTS 25-NP
Objetivo

Familiarizarnos con el sensor de corriente. Estudiar su respuesta de forma
practica y compararla con el estudio tedrico.

Herramientas utilizadas

= Sensor de corriente LTS 25-NP.
= Osciloscopio Gwlnstek GDS-2062.
= Fuente de voltaje continua QJE QJ3005XIII.

= Resistencia R compuesta por tres resistencias en paralelo de 1092, 5W, R =
10
5 = 3,330.
3 Y

Procedimiento experimental

1. Alimentamos al sensor de corriente con una de las salidas de la fuente de
continua (a 5 V).

2. Mediante la fuente de continua V7 y la resistencia R le ingresamos al sensor
una corriente Ity = VITN. Empezamos con —2,3A y registramos el valor de
voltaje de salida.

3. Fuimos aumentado la corriente de entrada progresivamente y registrando los
valores de voltaje de salida hasta llegar a +2, 3A.

Resultados experimentales

Los resultados experimentales pueden verse en la tabla
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Iin(A) | Vour(V) Iin(V) | Vour(V)
2.3 2.306 0,7 2,426 [”g (9’4) V%U;l(;/ )
2.2 2.313 0,6 2,434 0 SEEE
2.1 2.321 0,5 2,441 . 5563
2,0 2,328 0,4 2,449 05 55
1,9 2,336 0,3 2,456 3 5 Es
1,8 2,343 0,2 2,464 » S ESE
1,7 2,351 0,1 2,472 UF 5503
1,6 2,358 0 2.479 o 5600
15 2.366 0,1 2,487 = 5 608
1.4 2.374 0,2 2,495 3 5616
1,3 2,381 0,3 2,502 5 5623
1,2 2,389 0,4 2,51 X X
1,1 2,396 0,5 2,517 51 5638
1 2,404 0,6 2,525 55 561G
0,9 2,411 0,7 2,533 53 5653
0,3 2,419 0,8 2.54 ’ ’

Tabla 2.5: Medidas experimentales del sensor de corriente

Graficamos los puntos experimentales con una aproximacién por minimos cua-
drados y los comparamos con la curva de transferencia tedrica brindada por el
fabricante. En la figura podemos ver la comparacién: a la izquiera la brinda-
da por el fabricante, y a la derecha la experimental.

Transferenicia experimental del sensor de corriente
ettt sl Bl Uiot bt b

ouT 2.
| © Datos experimentales | ///‘5
Recta de aprm_timacién lineal M/
7 w“sz‘
»@‘ﬁ(
L
1 ] 1 2 3

Corriente de entrada en [A]

Figura 2.21: Transferencia tedrica vs transferencia experimental.

42
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Conclusiones:

Concluimos que la transferencia experimental se comporta como se esperaba
y se asemeja a la recta tedrica, si bien no es idéntica.
Pudimos observar que el manejo del sensor es muy simple.

2.4.5. Conversor ADS1015

Para las medidas experimentales del conversor analégico-digital es preciso rea-
lizar primero un estudio del software.
El software utilizado junto con medidas experimentales son mostradas en el
Capitulo
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Capitulo 3

Raspberry Pi

3.1. Introduccién

Una de las principales caracteristicas de este proyecto es la recoleccién y el pro-
cesamiento de datos e informacion. Surge entonces la necesidad de definir una uni-
dad de procesamiento y almacenamiento (UPA). Se propone la plataforma Rasp-
berry Pi, dada su simplicidad y bajo costo. Se trata de una mini pc con placa
reducida creada en Reino Unido. Su propésito inicial fue de fines académicos, pro-
moviendo la robédtica y la programacion en los jévenes. Esta plataforma también
se utiliza en varios proyectos de domoética (automatizando los electrodomésticos
del hogar).

3.2. Hardware

Existen multiples modelos con diferentes especificaciones. En la tabla se
resumen las especificaciones segin el modelo de cada placa [1] [2].
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Raspberry Pi 1 Modelo A

Raspberry Pi 1 Modelo B

Raspberry Pi 1 Modelo B+

Raspberry Pi 2 Modelo B

Raspberry Pi 3 Model B

Chip

Broadcom BCM2835 SoC
full HD multimedia
applications processor

Broadcom BCM2835 SoC
full HD multimedia
applications processor

Broadcom BCM2835 SoC
full HD multimedia
applications processor

Broadcom BCM2836 32Bit
Quad Core Processor
powered Single Board
Computer running at

900MHz

Broadcom BCM2837 64Bit
Quad Core Processor
powered Single Board
Computer running at

1.2GHz

Velocidad Procesador

700 MHz Low Power
ARM1176JZ-F Applications
Processor

700 MHz Low Power
ARM1176JZ-F Applications
Processor

700 MHz Low Power
ARM1A176JZ-F Applications
Processor

QUAD Core @900 MHz

QUAD Core @1.2 GHz

RAM 25G6MEBE SDRAM 512ME SDRAM 512ME SDRAM 1GB SDRAM @ 400 MHz 1GB SDRAM @ 400 MHz
Almacenamiento SD, MMC, SDIO card slot SD, MMC, SDIO card slot MicroSD MicroSD MicroSD
UsE 1 2 4 4 4
Consumo / Alimentacion 500mA @ 5V 700 mA @ 5V 600 mA @ 5V 18A @5V 25A @5V
GPIO 26 pins 26 pins 40 pins 40 pins 40 pins
Puerto Ethernet NO Onboar%]gg‘lj[;[)cfthernet Onboar%]ggj[;ﬂcfthernet S| S|
Wifi MO NO NO NO Incluido
Bluetooth NO NO NO NO Incluido
Dimensiones g.6cmx 5.4cm x 1.5cm g.6cmx54cmx 1.5cm g.6cmx54cmx 1.5cm g.6cmx 5.4cmx 1.5cm g.6cmx5.4cmx 1.5cm

Figura 3.1: Especificaciones Raspberry Pi detalladas por modelo.

Empezamos trabajando con el Modelo 1 B+. Realizando operaciones basicas
con paquetes esenciales de Python, y algunas pruebas simples, no encontramos
mayores dificultades. A medida que empezamos a profundizar en la complejidad
de las operaciones, nos enfrentamos a problemas de procesamiento, asi como in-
compatibilidad de los paquetes de Python necesarios. Llegamos a la conclusiéon de
que era necesario elegir una versién mas potente de esta plataforma, como lo es el

Modelo 3 B, mostrada en la figura
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GPIO 40 pins

DSI Puerto
para Display

microUSB csl
HDMI
Puerto 3.5mm Video
para vy Audio Output

Camara Jack

Figura 3.2: Raspberry Pi 3 Modelo B.

Las ventajas que tiene este modelo son:

» Memoria RAM suficiente para nuestras necesidades (1 GB).
= Médulos Wifi y Bluetooth incorporados.

= Compatibilidad con sistema operativo Ubuntu Mate.

En la seccién [3.3] se verd la importancia de estas ventajas.

3.2.1. USB

Los puertos USB permiten la conexién de periféricos como teclado, mouse y
camara web, los cuales proporcionan funcionalidades adicionales a la Raspberry
Pi. Hay algunas diferencias entre el hardware USB en Raspberry Pi y el hardware
USB en una PC o dispositivos portatiles o tablet. La Raspberry Pi fue pensada
originalmente para los dispositivos méviles y utiliza el puerto USB tipo OTG (On
The Go) El El hardware OTG es mas simple que el hardware en una PC. OTG
soporta en general a la mayoria de los dispositivos USB, pero para proporcionar
un nivel adecuado de funcionamiento, el software del sistema necesita realizar mas
trabajo [3].

!Extensién de la norma USB 2.0 que permite a los dispositivos USB tener mayor
flexibilidad en la gestion de la interconexién.
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Los dispositivos USB tienen requisitos de alimentacién definidos, de 100 mA
a 500 mA. El dispositivo anuncia sus requisitos de alimentacién al host USB al
conectarse por primera vez. Los puertos USB de una Raspberry Pi tienen una
carga diseniada de 100 mA cada uno suficiente para alimentar dispositivos de “baja
potencia” como mouses y teclados.
Dispositivos como adaptadores WiF1i, unidades de disco duro USB, pen drives USB
consumen mucho maés corriente y deben ser alimentados desde un concentrador
externo. Si bien es posible conectar un dispositivo 500 mA en una Raspberry Pi
y hacer que funcione con un suministro de potencia suficiente, no se garantiza un
rendimiento fiable. Ademds, la conexion de dispositivos de alta potencia en los
puertos USB puede provocar un apagon, haciendo que el sistema se reinicie.

3.2.2. Fuente de Alimentacién

Raspberry Pi 3 se energiza mediante la fuente de +5.1 V del puerto microUSB.
La cantidad de corriente que requiere en mA depende de los periféricos que tenga
conectados. Normalmente, el modelo B utiliza entre 700-1000 mA. El modelo A
puede utilizar aproximadamente 500 mA sin periféricos adjuntos. La corriente
maxima que puede consumir la Raspberry Pi es de 1 A. Si necesita conectar un
dispositivo USB que tenga los requisitos de alimentacion superiores a 1 A, debe
conectarse a un concentrador USB alimentado externamente. Los requisitos de
potencia aumentan a medida que las diversas interfaces son usadas. Los pines
GPIO E] pueden consumir 50 mA de forma segura, distribuidos a través de todos
los pines. El puerto HDMI utiliza 50 mA, el médulo de cdmara requiere 250 mA,
y los teclados y mouse entre 100 mA y 1000 mA. Por lo que se debe comprobar
la potencia de los dispositivos a conectar y adquirir una fuente de alimentacion
adecuada.

3.2.3. Reloj de tiempo real

Ninguno de los modelos de Raspberry Pi tiene incorporado un reloj de tiempo
real, por lo que no se puede realizar el seguimiento de la hora del dia independien-
temente. Se puede agregar un reloj de tiempo real externo, conectandolo mediante
la interfaz 12C [l

3.2.4. GPIO

Es un conector de propédsito general de entrada/salida. Los pines GPIO pue-
den configurarse como propdsito general de entrada, propodsito general de salida
o como una de las 6 configuraciones especiales. Como se observa en la tabla
los modelos 1 A y B cuentan con 26 pines para dicho propdsito mientras que los
modelos 2B y 3B cuentan con 40 pines.

2Pines de de proposito general de entrada/salida.
3Bus serie de datos utilizado principalmente para la comunicacién entre diferentes par-
tes del circuito.
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En la figura[3.3]se detallan las funciones de cada pin. Nosotros utilizamos los pines
correspondientes a la interfaz 12C para la conexién del conversor analégico/digital
(ADS1015 de Adafruit) ya que Raspberry Pi no lo tiene incorporado. En la seccién
se detalla la conexién del conversor a los pines 12C de Raspberry Pi.

Modelos1 Ay B Modelos 1 B+, 2B y 3B
MName MName Pin# Ping# Name Name Ping# Ping#
33V 5V " - 33V 5V " -
(DC Power) | (DC Power) (DC Power) (DC Power)
SDA 5V 3 R SDA 5V 3 4
(12C) (DC Power) (2C) (DC Power)
scL GND - . sCL GND . 5
(12C) (Ground) (2C) (Ground})
@D @D
< (UART) z g < (UART) i £
GND RXD g 0 GND RXD g 10
(Ground) (UART) (Ground) (UART)
17 18 17 18
(GPI0_GEND) (ePio_cent)| ! iz (GPIo_cEND) (GPio_cent)| 1 iz
27 GND 27 GND
(GPIO_GEN2)  (Ground) e Az (GPIO_GEN2)  (Ground) 2 AL
22 23 1 1 22 23 e 1
(GPIO_GEN3) (GPIO_GEN4) (GPIO_GEN3) (GPIO_GEN4)
33V 24 33V 24
(DC Powen) (ePio_cens)| 17 gk (D€ Powen)  (6PI0_cens)| 1T a8
MOs! GND MOS! GND
(SPI) (Ground) 19 20 (SPI) (Ground) s 2
MISO 25 MISO 25
(SP)  (GPI0_GENS)| 2! &2 (SP)  (GPI0_cENg)| 2! 2
CLK cs0 CLK cs0
(SPI) (SPI) & g (SPI) (SPI) 2 2
GND csi GND csi
(Ground) (SPI) & 26 (Ground) (SPI) 25 25
ID_SD(2CID ID_SC(2CID | o, -
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Figura 3.3: Pines GPIO
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3.3. Sistema Operativo

Existen varios sistemas operativos compatibles con Raspberry Pi. Alguno de
ellos no puede utilizarse en ciertos modelos debido a los requerimientos de memo-
ria y procesamiento. El sistema operativo oficial es Raspbian. Se basa en Debian
E] optimizado para el hardware de Raspberry Pi.

También se encuentra disponible el sistema operativo Ubuntu Mate. Dicho SO
es compatible con Raspberry 2 y 3. Es basado en Ubuntu regular, y permite utilizar
aplicaciones como LibreOffice y Firefox. Ubuntu Mate soporta la incorporacién de
Bluethoot y Wifi en Raspberry Pi 3. Brinda mas prestaciones frente al Raspbian y
resulta mas eficiente a la hora de trabajar con el lenguaje de programacién Python
(Ver Seccién 3.4).

Al comienzo del proyecto, contdbamos con Raspberry Pi 1 B+, para la cual
el sistema operativo mas adecuado es el Raspbian. Surgieron varios inconvenien-
tes e incopatibilidades al querer instalar paquetes de Python esenciales para el
desarrollo del software. Debido a lo anterior decidimos utilizar Raspberry Pi 3B
con Ubuntu Mate. Ubuntu Mate se asemeja a la version de Ubuntu completa, lo
cual nos resolvio los inconvenientes con la instalacién de paquetes Python y aporté
flexibilidad a la hora de trabajar.

3.4. Python

3.4.1. Generalidades del lenguaje

Python es un lenguaje de programacién orientado a objetos. Es de cédigo abier-
to, facil de asimilar, intuitivo y préactico. Permite trabajar mas réapido e integrar
los sistemas eficientemente.

Las ventajas de este lenguaje son: amigable y facil de aprender, de cédigo abier-
to, eficiente, robusto y rdpido al mismo tiempo. También contiene una numerosa
cantidad de paquetes desarrollados por terceros.

Las principales caracteristicas del lenguaje Python son:

1. Se encuentran disponibles una gran variedad de tipos de datos, como niime-
ros (puntos flotantes, complejos y longitud ilimitada de enteros), cadenas
(ASCII y Unicode), listas y diccionarios.

2. Soporta la programacién orientada a objetos con clases y herencia.

3. Utiliza indentacion para delimitar bloques, en lugar de utilizar llaves o
paréntesis como lo hacen otros lenguajes. Un aumento en la indentacion,

4Sistema Operativo de software libre.
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viene después de ciertas afirmaciones, mientras que una disminucién de la
misma significa el fin del bloque actual [4].

Dadas las caracteristicas antes mencionadas decidimos elegir este lenguaje para
el desarrollo del software de nuestro proyecto.

3.4.2. Paquetes

Python cuenta con una amplia biblioteca de paquetes, los cuales proporcionan
herramientas de diversas tareas. También se encuentran disponibles los paquetes
desarrollados por terceros para Python. Se pueden encontrar més de 107.000 pa-
quetes [5] que ofrecen una amplia gama de funcionalidades.

Los paquetes utilizados para el desarrollo del software de este proyecto se pue-
den ver en el apéndice

3.5. Conexién

Raspberry Pi no cuenta con un conversor analdgico/digital incorporado, por
lo que para la lectura de corriente y voltaje mediante los sensores descritos en
el Capitulo |2, es necesario conectarlos mediante un conversor analégico/digital
externo, a través de los pines I12C. En la figura se detallan los pines correspon-
dientes para dicho propésito. Se utilizé el conversor ADS 1015 de Adafruit como
va se vié en el Capitulo |2} La conexién se realizé segun la figura

o1



Capitulo 3. Raspberry Pi

Sud 7T D71 STOT sav

| .
VAV VALY, e

Figura 3.4: Conexién Raspberry Pi - ADS1015 - Medidores.

52



Capitulo 4

Algoritmo Predictivo

En el presente capitulo veremos distintos modelos tedricos, para el analisis y
prediccion de series temporales. Comenzaremos con una introducciéon sobre los
elementos que componen a una serie temporal, y como clasificarlas.

Veremos dos métodos para el estudio y prediccién de las series. El primero
consiste en hacer un anélisis descriptivo de la serie y reconocer elementos carac-
teristicos. Si descomponemos la serie en los elementos que la componen, resulta
mas facil poder predecir el comportamiento futuro. Este sistema funciona correc-
tamente, cuando la serie presenta ciertos patrones identificables a lo largo del
tiempo.

Para el segundo método, se utilizan modelos estadisticos, que ven a la serie
como un proceso estocdstico, y predicen el futuro en base al comportamiento pa-
sado. En particular veremos el modelo ARIMA.

Poder predecir el consumo eléctrico es de vital importancia para las Smart
Grids. Por un lado no permite tener un control y una vision general sobre la red,
donde tenemos una estimacion de la demanda futura. Esto nos permite adecuar la
generacion para satisfacer la demanda de los usuarios. Por otro lado, nos permite
prever futuras fallas y sobre-picos de consumo que puedan danar la red. La famosa
“catastrofe de voltaje”’que tanto se ha anunciado, puede ser prevenida gracias a
las Smart Grids en conjunto con el uso de medidores inteligentes.

4.1. Series Temporales

Una serie temporal, es una secuencia de valores ordenados, usualmente re-
gistrados en intervalos de tiempos equidistantes (Ver ecuacién . Por ejemplo,
una serie temporal, puede ser el nimero de egresados por ano en la Facultad de
Ingenieria.

Las series temporales se utilizan para estudiar la relacién entre diversas varia-
bles que cambian con el tiempo y se influyen entre si. Estrictamente hablando una
serie temporal es: |1§]
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Una sucesion ordenada, a lo largo del tiempo, de un conjunto de wvariables
aleatorias.

Tt t= 1,2,...,N.
X = {.%'1,.1‘2,...,.1‘]\[} (41)

Donde x; es la observacién nimero t (1 < ¢t < N) de la serie, y N es el
numero de observaciones (tamano o longitud). Si es posible predecir exactamente
los valores de la serie, se dice que es deterministica. En cambio, si el futuro sélo se
puede determinar de modo parcial por las observaciones pasadas y no se pueden
hallar exactamente, la serie es estocdstica.

Con el andlisis de las series temporales, podemos extraer regularidades que
se observan en el comportamiento pasado, y obtener un mejor entendimiento de
la serie en el tiempo. Ademas, bajo el supuesto de que las condiciones que gene-
raron la serie permanecen constantes, podemos predecir el comportamiento futuro.

Para comenzar el analisis de una serie temporal, es necesario establecer algunos
conceptos fundamentales, tales como su tendencia, existencia de ciclos, presencia
de valores atipicos.

Las series pueden tener una periodicidad anual, semestral, trimestral, mensual,
etc. Las componentes de la serie, van a depender de como consideramos la perio-
dicidad de los valores |12]. Por ejemplo, para el consumo eléctrico en un hogar, si
consideramos un dia en particular, vamos a notar grandes cambios a corto plazo.
Sin embargo, si tomamos un mes entero de muestras, se observarda un comporta-
miento similar dia a dia. Esta caracteristica viene dada por como se genera la serie.
Las personas vivimos en ciclos de rutina diaria, por lo que es correcto asumir que
el consumo eléctrico presentara periodicidad diaria.

4.1.1. Componentes de una Serie Temporal

= Nivel:
El nivel de una serie temporal es la media en cada periodo de tiempo que
consideremos. Como depende del periodo considerado, se dice que es una
medida local de la tendencia. Por ejemplo, podemos tener una serie en la
cual dfa a dfa el nivel medio va aumentando (Ver figura [4.1)). Si calculamos
el nivel medio de toda la semana va a dar muy distinto al nivel medio dia a
dia.

» Variabilidad:
La variabilidad de la serie temporal, indica que tan dispersos o concentrados
se encuentran los datos respecto al nivel, en un periodo dado. La variabilidad
de una serie se puede apreciar con una grafica de cajas como el de la figura
4.2
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Datos
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Ejemplo Serie Temporal

Serie
Media Tota
Nivel

1 1 1

0
May 01 May 02 May 03 May 04 May 05 May 06 May 07 May 08
Tiempo(dias) 2017

Figura 4.1: Ejemplo de Serie Temporal, con nivel.

La grafica de cajas muestra para cada dia, una linea roja que representa el
nivel, una caja azul que representa donde se distribuyen el 50 % de los datos,
dos lineas negras que representan donde se distribuyen el 25 % de los datos
hacia cada lado, y unas marcas que muestran los maximos y minimos de la
serie (Ver figura . También se representa a veces los valores atipicos con

una cruz.

Grafico de Cajas de una Serie Temporal

Datos

=
i @'%'

.
2.5F T g
T
4 i

H g L
NI=NE
s

May 01 May 02 May 03 May 04 May 05 May 06 May 07
Tiempo(dias)

Figura 4.2: Gréfico de cajas para apreciar la va-
riabilidad de una Serie temporal.

- ~>Maximo
25% |
50 % Nivel medio
25% |
J— ————— >Minimo

Figura 4.3: Leyenda para un gréafico de ca-
jas.
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» Tendencia:

Se define la tendencia como el cambio a largo plazo en relacion al nivel
medio. La tendencia se identifica con un movimiento suave de la serie en
tiempos largos. Una vez calculado el nivel de la serie, debemos observar su
estabilidad; ver si la media tiene valores similares en los periodos de tiempo
en los que dividimos el calendario. También debemos ver si la serie presenta
una tendencia o direccién constante de cambio de nivel. En la figura se
aprecia una serie con tendencia creciente.

Ejemplo Serie Temporal con tendencia creciente
T T T T

T T

5| Serie |
Tendencia
a5k Nivel i

Datos

0.5r 4

0 L L L L L L
May 01 May 02 May 03 May 04 May 05 May 06 May 07 May 08
Tiempo(dias) 2017

Figura 4.4: Ejemplo de serie temporal con tendencia creciente.

Una serie temporal, segiin su nivel, puede ser estable, inestable o circuns-
tancial, como se muestra en el esquema de la figura |4.5

Componente Estacional:

Refleja comportamientos con un patrén recurrente y periédico. Decimos que
una serie es estacional cuando podemos observar en ella un patrén sistemati-
co que se repite periddicamente (cada ano, mes, dia, etc. dependiendo de las
unidades de tiempo en que vengan recogidos los datos).

En el ejemplo del consumo eléctrico, tendremos que cada dia se repite un
patrén de comportamiento similar, donde habra horas de consumo pico y ho-
ras de bajo consumo. Es importante notar; como se mencioné anteriormente,
que los ciclos de tiempo con que se toma la serie, afecta sus componentes. Si
tomamos el consumo de un solo dia, no va a haber componente estacional, en
cambio en un mes o una semana, va a haber un patrén que se repite dia a dia.
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Estable

Sin tendencia

El nivel de una Creciente
serie puede ser: Inestable

Con tendencia

Decreciente

El fendmeno tiene un nivel estable
salvo comportamientos estacionales

Circunstancial ——

Figura 4.5: Tipos de series temporales segiin su nivel.

Continuando con el ejemplo de la figura [£.4] , si graficamos juntos los siete
dias de la semana, se puede apreciar la similitud EI(Ver figura . Antes de
poder ver las componente estacional, es necesario eliminar la tendencia de
la serie, como veremos mas adelante.

Super icién de los disti periodos de la serie

Datos

o
00:00 06:00 1200 1600 000
Tiempo(horas) May 2017

Figura 4.6: Anélisis de la componente estacional de una serie.

= Componente Ciclica:
Esta componente también refleja comportamientos recurrentes, pero no tie-
nen por que ser exactamente peridédicos. Son mas dificiles de reconocer y
analizar, y mayormente no se tienen en cuenta. Por ejemplo, suelen darse
por factores de bonanza econémica o crisis. Es decir, cada cierto tiempo lar-
go, hay un crecimiento o una baja en la serie, que si bien no es periédico, es

IEstos valores son solamente demostrativos para el estudio de las series, sacados del
consumo promedio de un hogar en un solo dia, y simuladas las varianzas. En una grafica
de consumo real, es dificil que se note la similitud tan explicitamente, como veremos en el
préximo capitulo.
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recurrente. Volviendo al ejemplo del consumo eléctrico, podria suceder, que
en un cierto momento, por factores politicos o econémicos aumente el precio
de la energia. Como consecuencia hay una baja en el gasto mensual, para
ahorrar costos. Usualmente se agrupa junto con la tendencia y se habla de
“ciclo-tendencia”.

= Componente Irregular:
Recoge alteraciones en la serie, pequenas en su incidencia, y sin pauta pe-
riédica o tendencia reconocible. Es la componente de la serie que no puede
estimarse mediante métodos descriptivos y debe recurrirse a un analisis es-
tocastico.

Podemos entonces, representar la serie como la suma de las tres componentes
principales segin la ecuacién La componente ciclica la incluimos dentro de la
tendencia para simplificar el anélisis. Este es un modelo aditivo, que como veremos
mas adelante no siempre tiene porqué ser asi.

X =T+ E+1 (4.2)

donde T; es la tendencia, E; la componente estacional, e I; la componente Irre-
gular.

4.1.2. Otros aspectos a estudiar

= Comportamientos Andomalos:
También conocidos como “Outliers”, representan cambios abruptos o ex-
tranos, que no pueden ser explicados dentro del comportamiento normal de
la serie. Sino son tratados de manera especial, pueden dominar los resultados
y alterar la prediccién.

Se reconocen tres tipos de “Outliers”: cambios de tendencia extranos, subidas
bruscas de nivel o aparicién de valores raros.

Las causas de los comportamientos anémalos pueden ser diversas, desde un
error en la medida, hasta algin factor externo que altera los datos. Por
ejemplo, en el consumo de un hogar, puede suceder que un dia particular
las personas se retiren de la vivienda y apaguen la llave general. Surge una
baja repentina en el consumo, sin correlacién con los datos anteriores, en la
serie que representa el consumo mensual.

Existen distintas maneras de tratar con estos comportamientos andmalos.
En este proyecto no vamos a tenerlos en cuenta, simplemente durante las
pruebas simularemos uno, y veremos como se comporta el algoritmo predic-
tivo.
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= Dependencia entre variabilidad y nivel:
Como mencionamos anteriormente la variabilidad y el nivel, son factores
locales, que dependen del periodo de tiempo considerado.

Si la variabilidad de una serie no depende del nivel, significa que los compo-
nentes de la serie se combinan de forma aditiva, es decir, el cambio debido a
la estacionalidad siempre es el mismo, aunque varie el nivel y exista tenden-
cia creciente o decreciente como en la figura Para este caso, es posible
utilizar el modelo aditivo de la ecuacién

Sin embargo, si la variabilidad y el nivel dependen entre si, los elementos de
la serie se combinan de manera multiplicativa. En ese caso, va a haber un
cambio en la estacionalidad que va a depender de céomo varie la tendencia
(Ver ﬁgura. Realizando un grafico de cajas como el de la figura tam-
bién podemos observar este tipo de comportamiento, donde la variabilidad
aumenta al aumentar el nivel. La ecuacién que relaciona los componentes
para este caso queda :

X, = T,E,I, (4.3)

Modelo de serie multiplicativo

30 T T T T T T
Serie

25k Nivel| |

20 5
wn 151 ﬂ o
o
: y
a il

101 . \j
5| W ,

0 pe/™

_5 Il Il Il Il Il Il
May 01 May 02 May 03 May 04 May 05 May 06 May 07 May 08

Tiempo(dias) 2017

Figura 4.7: Serie temporal cuyos niveles y variabilidad dependen entre si.

Se suelen utilizar dos enfoques para poder analizar el comportamiento de X,
y lograr una prediccién confiable EL

2 Asumiendo hipétesis aditiva.
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Grafico de Cajas de una Serie Temporal multiplicativa
25 T T T T T T T

10+ [

Datos

_5 1 1 1 1 1 1 1
May 01 May 02 May 03 May 04 May 05 May 06 May 07

Tiempo(dias)

Figura 4.8: Serie temporal cuyos niveles y variabilidad dependen entre si.

1. Enfoque Descriptivo: Se estima la tendencia T, y la componente estacio-

nal Fy, y se obtiene la componente irregular I; despejando:

Iy = Xy =T — Ey

. Enfoque de Box-Jenkins: Se elimina de X; la tendencia y la parte estacio-

nal (mediante transformaciones o filtros) y queda sélo la parte probabilistica.
A esta ultima parte se le ajustan modelos paramétricos. Este enfoque, per-
mite aislar la componente aleatoria de la serie (I;), y estudiar que modelo
probabilistico es el mas adecuado para la prediccion.

4.1.3. Clasificacién de Series Temporales

Podemos clasificar las series temporales segin el comportamiento del nivel y

de la variabilidad [10].

60

1. Serie temporal estacionaria:

Una serie temporal es estacionaria cuando la media y la variabilidad se
mantienen constante a lo largo del tiempo. Esto se refleja graficamente en
que los valores de la serie tienden a oscilar alrededor de una media cons-
tante. Ademds, la variabilidad con respecto a la media también permanece
constante en el tiempo (Ver figura . Como el nivel medio de la serie se
mantiene constante, las series estacionarias no tienen tendencia.
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Ejemplo Serie Temporal Estacionaria
5.5 T T T T T T

Media
Serie

Datos

0 1 1 1 1 1 1
May 01 May 02 May 03 May 04 May 05 May 06 May 07 May 08
Tiempo(dias) 2017

Figura 4.9: Serie temporal estacionaria.

2. Serie temporal no estacionaria:

Una serie temporal es no estacionaria, cuando la media y/o la variabilidad
cambian a lo largo del tiempo. Los cambios en la media determinan una
tendencia a crecer o decrecer a largo plazo, como se observa en la figura [4.4
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4.2. Analisis Descriptivo

En este enfoque debemos estimar los valores de la tendencia (7;) y la compo-
nente estacional (E;). Veremos varios métodos posibles para estimar estos parame-
tros. Para saber que método se ajusta mejor a nuestra serie, es necesario analizar
el grafico y ver el comportamiento de la tendencia y de la variabilidad.

4.2.1. Analisis de Tendencia

42.1.1. Andlisis de Tendencias Deterministas

Este método funciona para series cuya tendencia sigue alguna funcién conocida,
ya determinada. Por ejemplo, podemos ajustarla por una funcién lineal:

T, =a+bt (4.4)

Los coeficientes a y b se pueden estimar mediante el método de los minimos
cuadrados.

Cuando la tendencia no sigue una linea recta, se puede utilizar el modelo de
tendencia polindémica. El mismo consiste en ajustarla por un polinomio de orden
r:

T, =ag +art + ... + a,t" (4.5)

Nuevamente se calculan estimadores de los coeficientes a; mediante el método
de los minimos cuadrados.

4.2.1.2. Analisis de Tendencia Evolutiva (Media Mévil):

A menudo la tendencia no sigue una linea recta o un polinomio. Sin embargo,
es bastante acertado pensar que evoluciona lentamente, y que se puede aproximar
en intervalos cortos por una funcién simple.

Supongamos que la representacién de la tendencia como una recta, es valida
para tres periodos consecutivos de tiempo. Podemos representar la tendencia en
estos tres periodos de la siguiente manera :

Ti =T, — AT
Iy =T
Ti1 =T + AT (4.6)

Si hacemos la media de tres observaciones consecutivas:

Ti—1+ Tt + T
3
Como sélo tomamos tres valores, no considero la componente estacional, en-
tonces para las tres muestras consecutivas, la ecuacion queda:

my = (4.7)
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vy =T 1+ I
=T+ 1
Tiy1 = Tiyr + It (4.8)

Si sustituimos las ecuaciones [4.6] en .8 y luego utilizamos los valores en la
ecuacion [4.7) llegamos a:

Lia+ 1L+ 1
3

Como la media de la componente irregular (I;) vale cero, es vélido suponer que
la media de solo tres valores de I (I;_1, I3, I;+1) es despreciable en comparacién
con my. Entonces m; representa la tendencia en ese instante (Ver ﬁgura. Esta
operacién se denomina media mévil de orden 3. Es posible calcular medias moéviles
de valores mas altos. Cuanto mas grande sea el orden, el valor de m; cambia mas
suavemente. Si queremos ver la tendencia a largo plazo, tenemos que hacer medias
moviles de orden mayor al periodo estacional. Para estimar la tendencia mediante
media movil, utilizamos ¢ valores pasados:

my = Tt (49)

Ti—1+ Tp—2 + ... + Ty

Ejemplo Serie Temporal con Media Mévil de orden 3
T T T T

+  Serie
Media Mévil

Datos

L L L L L L
May 01 May 02 May 03 May 04 May 05 May 06 May 07 May 08

Tiempo(dias) o

Figura 4.10: Media mévil de orden 3.

4.2.2. Analisis de estacionalidad

Para poder estimar el efecto estacional lo que hacemos es considerar como varia
la media del periodo respecto a la media global.

Por ejemplo, en el caso del consumo eléctrico de un hogar. Tomamos medidas
en una semana completa, 24 medidas por dia, una a cada hora. Para este ejemplo,
el consumo medio en la semana es constante, todos los dias fueron similares (no
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Dias
1 2 7 | Medias | S
00:00 | Zoo,1 | Tooz | *** | Too,7 | Too | Soo
01:00 | wor,1 | Tor2 | =+ | Torz | Tor | Sou
Horas : :
23:00 | o3 | oz | -+ | T2z 7 T23 Sas

Tabla 4.1: Tabla de coeficientes estacionales, para una serie ejemplo.

se consideran feriados, dias que no hay gente, etc.). Hay una tendencia constante,
y una componente estacional diaria (Ver figura .

Armamos la tabla [£.1] con los valores medidos a cada hora, en cada dia. Cal-
culamos los promedios por franja horaria, para toda la semana

Los coeficientes estacionales son:

S; =% —M Vi=00,01,..,23 (4.11)

Donde M es la media total de las observaciones. Es importante notar que antes
de calcular los coeficientes estacionales, hay que quitarle la tendencia a la serie.

Se denomina serie desestacionalizada a una serie donde se ha eliminado el
efecto de cada “estacién” (en este caso dias). Si graficamos los coeficientes estacio-
nales, obtenemos una estimacién de como es el comportamiento dia a dia de la
serie, como en la figura [4.11

Coeficientes Estacionales de una Serie Temporal

Datos

coef
dial| ]
dia 2
dia 3
dia 4| 7
dia 5
dia 6
-0.6 + dia7| ]
00:00 06:00 12:00 18:00 00:00
Tiempo(horas) May 2017

Figura 4.11: Componentes estacionales de una Serie Temporal.
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4.2.3. Prediccion mediante descomposicion:

Una vez que eliminamos la tendencia y la estacionalidad con los métodos des-
critos anteriormente, la serie obtenida muestra como es la componente irregular.
Si queremos saber el valor de la serie en un tiempo h después de la ultima muestra
n, sumamos la estimacion de la tendencia con la componente estacional correspon-
diente. La componente irregular, nos va a decir que tanto es probable que se aleje
la serie real, de la prediccién. Nos va a dar un intervalo de confianza, en el cual no
tenemos certeza, pero si hay grandes posibilidades que se encuentre la serie futura.

Supongamos que nuestra serie tiene un periodo estacional I, donde la cantidad
de muestras es n = m - [. Es decir tenemos m periodos de duracién [. Queremos
hacer una prediccion del préximo periodo. Los valores estimados quedan:

Gn+i)=Topi+S; Vi=1,-- 1 (4.12)

Siguiendo con el ejemplo de la figura que es un ejemplo E| que no presenta
tendencia constante, calculamos la tendencia con una media mévil de orden 36(un
dia y medio). Calculamos los coeficientes estacionales (Ver figura con la
serie sin tendencia. Queremos predecir el consumo del proximo dia, realizamos la
prediccion de la tendencia mediante media mévil de orden 36 con la ecuacién
y le sumamos los coeficientes estacionales calculados.

El resultado obtenido se aprecia en la figura

Ejemplo Serie Temporal

Serie
451 Media Movil ||

3.5¢ ]

Datos
N
(9.}

O 1 1 1 1 1 1
May 01 May 02 May 03 May 04 May 05 May 06 May 07 May 08
Tiempo(dias) 2017

Figura 4.12: Ejemplo de serie temporal sin tendencia clara.

3 A efecto de observar la componente estacional y la tendencia, este ejemplo fue simulado
con poco ruido, por consiguiente la componente irregular es baja y no tiene sentido observar
los intervalos de confianza, pero si va a ser fundamental al predecir con datos reales
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15 Coeficientes Estacionales de serie ejemplo

Coeficientes Estacionales

Datos

_1.5 1 1 1
00:00 06:00 12:00 18:00 00:00

Tiempo(horas) May 2017

Figura 4.13: Coeficientes estacionales de la serie ejemplo.

Prediccion mediante analisis descriptivo
T T T T T T T

Serie
4.5r ~— Prediccion 7
Media Mévil
4r Prediccién Media Mdvil|

3.5r 7

3+ 4

2,51 b

Datos

2+ 4

1.5 7

1+

0.5r

0
May 01 May 02 May 03 May 04 May 05 May 06 May 07 May 08 May 09
Tiempo(dias) 2017

Figura 4.14: Prediccion mediante Anélisis Descriptivo.

Para estudiar el enfoque de predicciéon de Box-Jenkins, primero tenemos que
repasar algunos conceptos que se utilizan para estos modelos. En el apéndice
se veran que son los procesos estocasticos, y herramientas fundamentales para el
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modelado de series temporales.

4.3. Modelo ARMA:

Dentro de los mas simples y utilizados modelos para procesos estocasticos
estacionarios, se encuentra el modelo ARMA. Un “Autoregressive moving-average
model” esta compuesto de dos modelos menores que veremos en detalle en las
préximas secciones.

Un modelo autoregresivo (AR) es una ecuacién lineal diferencial de coeficientes
constantes, donde la funcién de entrada es un proceso de ruido blanco.

Un modelo de media-mévil (MA), expresa una secuencia estocastica como una
combinacién lineal de valores pasados de un proceso de ruido blanco El

Un modelo ARMA es una ecuacion diferencial cuya funcién de entrada es un
proceso de media-mévil [30].

4.3.1. Modelo de Media mévil (MA):

Un proceso de media-mévil de orden ¢ o M A(q), es definido por la siguiente
ecuacién [t
y(t) = Ope(t) + 01e(t — 1) + - - - + 04e(t — q) (4.13)
donde ¢(t) es un proceso de ruido blanco (Proceso Idénticamente distribuido y
de media nula). La ecuacién se puede normalizar eligiendo 6y = 1.

También puede ser escrita de manera sumarizada, como:

y(t) = 0(L)e(t) (4.14)

(L) =6p+601L+---+6,L9 es un polinomio donde L es el operador de retardo,
tal que L7 f(t) = f(t — j). En la figura se observa el diagrama de filtros para
un proceso MA.

Todo proceso MA es por definicién estacionario, ya que dos elementos y; e y; re-
presentan la misma funcién de secuencias idénticamente distribuidas {e;, €41, -+ ,€1—q}

y {537 Es—1,""" 753—q}-
Usualmente también se pide que el proceso sea invertible:

e(t) =071 (L)y(t)

Donde §71(L) = 1(t) es una serie cuyos coeficientes cumplen la condicién de
absoluta sumabilidad:

4No confundir con el método de andlisis de la tendencia mediante media mévil, visto
en la seccién 4.2
A la serie y(t) se le removié la media p para simplificar cdlculos.
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71
‘\ 0, R
71
6 Q
|
| |
| |
|
R
71
| |9
L

Figura 4.15: Diagrama de filtros para un proceso MA.

Z [ (t)i] < oo

Esta es una representacion del modelo MA, como un modelo autoregresivo
(AR) de orden infinito. Solo es posible realizar la inversion, si todas las raices del
polinomio 6(z) = 60y + 012 + - - - + 6,29 = 0 quedan afuera del circulo unidad.

Algunas propiedades de los procesos de media mévil:

s La funcién de autocorrelacién simple de un proceso de Media Movil se hace
cero a partir del valor de retardo q+1.

= La funcién de autocorrelacién parcial de un proceso de Media Mévil tiende
a cero rapidamente.

4.3.1.1. Media-mdvil de orden 1

Cuando el orden (q) del modelo MA es igual a uno, y normalizamos con 6y = 1
la ecuacién queda:

y(t) = e(t) + bre(t — 1)
Podemos calcular las variables caracteristicas del proceso:
» Media: E{y(t)} = E{e(t)} + 01 E{c(t —1)} =0
» Varianza: Var{y(t)} = o2(1 + 6?)
» Funcién de Autocorrelacién:

01

= =0 Vk>2
1+9% Pk =

P1
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La funcién de autocorrelacién de un proceso MA(1) ﬁ vale cero para todos
los valores mayores a uno. Por lo tanto, si analizamos una serie temporal cuyo
correlograma presenta una caracteristica similar, es correcto asumir que es va a
comportar como un modelo MA(1).

4.3.1.2. Media-movil de orden 2

De manera similar que para el modelo MA(1), elegimos q igual a dos y norma-
lizamos la ecuacién [4.13k

y(t) =ce(t) + bre(t — 1) + ae(t — 2)

Calculamos las variables caracteristicas del proceso:

» Media: E{y(t)} =0
» Varianza: Var{y(t)} = o2(1 + 6? + 63)

» Funcién de Autocorrelacién:

91 + 9192 02

_ AT 2 =0 VEk>3
1+ P 12 rez =

P1

Similar anélisis, se puede hacer para el correlograma del proceso MA(2), vale
cero para los valores mayores a dos. Cualquier serie estacionaria cuyo correlograma
presente caracteristicas similares, se puede modelar como un MA(2).

4.3.1.3. Media-mévil de orden q

En el caso genérico del modelo, se concluye, que el correlograma va a ser cero
para todos los valores mayores que el orden q.
La funcién de autocorrelacién, para el caso MA(q) queda:

9 00k
pk:W Vk=1,...,q
=0 "1

pe=0 VE>q

También es posible demostrar (no se hard en esta documentacién), que la
autocorrelacién parcial (PACF) de un proceso MA(q) es distinta de cero para
todos los valores de retardos. Sin embargo, se cumple que va a decaer a cero
exponencialmente.

6Para més informacién sobre la funcién de autocorrelacién simple y parcial ver apéndice

Dt
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4.3.2. Modelo Auto-regresivo (AR):

Un proceso Autorregresivo de orden p o AR(p), se defina por la siguiente
ecuacion:

e(t) = aoy(t) + ony(t — 1) + -+ + apy(t — p) (4.15)

Opera bajo la premisa de que valores pasados tienen un efecto en los valores
presentes. Es decir que un modelo Autorregresivo, es un proceso estocéstico en el
cual los valores futuros son estimados en base a una suma ponderada de valores
pasados y un ruido aleatorio. En la figura se observa el diagrama de filtros
correspondiente a un proceso AR.

e(t) Xp ‘ y(t)
71
PX (041 }
71
S V2]
|
[ [
[ [
[
®
71

<|>p| |

Figura 4.16: Diagrama de filtros para modelo AR

Para dejar esta idea mas en claro, se puede reordenar y normalizar la ecuacién

4. 1o}

y(t) = ery(t — 1) + ay(t —2) + - + py(t — p) + () (4.16)

Se puede hacer un mismo estudio que para el MA, y vemos que bajo la condicion
de que las raices del polinomio a(z) = o + @12 + - - - + ap2P = 0 quedan fuera del
circulo unidad; entonces el proceso AR se convierte en un proceso de media movil
de orden infinito.

Algunas propiedades de los procesos Autorregresivos:

s La funcién de autocorrelacién simple de un proceso Autorregresivo tiende a
cero rapidamente.

s La funcién de autocorrelacién parcial de un proceso Autorregresivo se hace
cero a partir del valor de retardo p+1
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4.3.2.1. Proceso Autorregresivo de orden 1

Cuando el orden (p) del proceso AR es igual a uno la ecuacién queda:

» Funcién de Autocorrelacién:

pr = ¢} (4.17)

De la ecuacién se desprende que la funcién de autocorrelacién (ACF)
de un proceso AR(1) no se anula para ningin valor de k, pero tiende a cero
exponencialmente.

No haremos la demostracién, pero la funcién de autocorrelacién parcial de un
proceso AR(1) es igual a:

o ®1 kIl

La funcién de autocorrelacién parcial de un proceso AR(1) se hace cero luego
del primer valor de retardo. Estas propiedades se pueden extender para el caso de
un proceso AR(p).

4.3.3. Autoregressive Moving Average (ARMA)

Un proceso autorregresivo de media mévil, de orden p y ¢, que se conoce como
ARMA (p,q), es definido por la siguiente ecuacion :

p q

y(t) = iyt —i) + Y et —j) (4.18)

i=1 j=0

En definitiva, un proceso ARMA es una suma de, una combinacién lineal de
muestras pasadas (proceso AR), con una combinacién lineal de error (proceso MA).
En la figura podemos observar el diagrama de filtros para un proceso ARMA.

4.3.3.1. Modelo ARIMA

El modelo ARMA, solo puede aplicarse para describir series temporales esta-
cionarias y ergddicas. Como en la practica, las series generalmente no cumplen
estas restricciones “fuertes”, surge otro modelo. El modelo ARIMA ( “Autoregres-
sive Integrated Moving-Average”), permite convertir a la serie a estudiar, en una
serie apta para el modelo ARMA.

Los pasos para poder realizar una prediccién mediante un modelo ARIMA se
observan en la figura [4.18]

Los pasos serian los siguientes:
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£(t) l@ y(t)
—.Zl ’ez\ /‘PI .Zrl
g ~J |
|
|
|

i
B - — —

P
S

Figura 4.17: Diagrama de filtros para modelo ARMA

1. Graficamos la serie temporal y sus ACF y PACF.

2. Estudiamos si es estacionaria o no. En caso de no ser estacionaria, aplicamos
métodos para eliminar la tendencia y las componentes estacionales.

3. Mediante la observacion de los correlogramas, elegimos el modelo que mejor
se adapta (6rdenes p y q).

4. Estimamos los coeficientes del modelo (¢; y GjE[) .

5. Realizamos un diagnéstico del modelo seleccionado. Existen distintas técni-
cas, que permiten comprobar si el modelo elegido se ajusta a la serie tem-
poral.

6. Una vez que contamos con los coeficientes, y sabemos que el modelo se
ajusta, realizamos la prediccién con la ecuacién 4.18

7. Luego de contar con los valores reales, se puede comparar la prediccién y
evaluar que tan acertada fue.

4.3.3.2. ldentificacion del Modelo:

Las propiedades para el ACF y PACF que se cumplian en los proceso MA y
AR ya no se cumplen en el modelo ARMA. Para este proceso las funciones de
autocorrelacién simple y parcial tienden a cero muy rapidamente a partir de cier-
tos valores. Podemos elegir valores de retardo para los cuales las funciones ACF y
PACF empiezan a decrecer. El valor a partir del cual la funcién ACF comienza a
decrecer a cero, va a ser un ¢ éptimo para nuestro modelo ARMA. El valor para
el cual la funcion PACF comienza a decrecer a cero va a ser un p éptimo.

"Para la estimacién de los coeficientes se utilizan técnicas muy complejas que escapan
de este proyecto, lo que haremos es calcularlas con paquetes de python ya especializados
para esa tarea.
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|

Grafico ACF
y PACF

N Aplico Andlisis
Es estacionario ° descriptivo para
en Media? eliminar
tendencia
Si

Eleccion del > Estimacion de
Modelo parametros

No J
El modelo se Realizo
ajusta?
Si
Realizo Prediccion

Diagnéstico

Figura 4.18: Diagrama de flujo para un modelo ARIMA.

4.3.3.3. Evaluacién de la prediccién:

Se utilizan distintos valores para evaluar la fiabilidad de la prediccién. Estos
valores deben ser comparados una vez que ya obtenemos los datos reales de la
serie.

1. Suma de regresién cuadratica(SSR):

h
SSR=) yi—Ti (4.19)
=1

donde, y son los datos de la serie, ¥ son los datos predichos y h el ntimero
de muestras estimadas.

2. Error cuadratico medio (MSE):

MSE =

SR

h
> Wi - )’ (4.20)
i=1

3. Desviacién media absoluta (MAD):

h

1
MAD = > |y = %i)?| - 4.21
hﬁJy i) — (4.21)
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Siendo p la media de la serie

4. Porcentaje de error absoluto medio (MAPE):

h
100 (lyi — %)
MAPE = — —_ 4.22
h ; il (4.22)

Este iltimo es el mas utilizado para comparar la prediccion entre diferentes
series temporales, ya que es independiente de la escala. Como desventaja
esta el echo de que tiene valores muy altos, para datos cercanos a cero.

Para poder lidiar con el problema de las series con valores cercanos a cero,
se crearon dos nuevos indicadores de la fiabilidad de una prediccidn.

5. Porcentaje de error absoluto medio simétrico (sMAPE):
100 5~ (Jy: — %)
SMAPE = —— Y -5 ——- (4.23)
h = |yl + |vil

i
6. Error absoluto medio escalado (MASE):
h

1 (lyi — wil)
MASE = — (4‘24)
; ﬁ Z?:Q |yz - yi71|

>

4.3.3.4. Ejemplo de modelo ARIMA

Vamos a continuar con los ejemplos de la seccién En la figura tene-
mos un ejemplo de serie temporal a la cual queremos realizar un modelo ARIMA
y predecir el comportamiento futuro.

El primer paso es deshacernos de las componentes estacionales y de la ten-
dencia de la serie, para lograr un proceso estocastico estacionario y ergédico. Los
valores resultante son las componentes irregulares de la serie, y es la que presenta
elementos aleatorios (Ver figura .

El siguiente paso es graficar los ACF y PACF para poder elegir el modelo ade-
cuado. Como se observa en la figura la serie presenta un rapido decaimiento
a valores cercanos a cero para retardos mayores a uno, tanto en el ACF como en
el PACF. Por esta razon elegimos un modelo ARMA (1,1) ﬂ

Luego de elegir el modelo, calculamos los coeficientes y realizamos la prediccién

(Ver figura [4.22]).

8Es de suponerse este comportamiento, ya que a una serie de valores establecidos le
sumamos un ruido blanco aleatorio, entonces los valores no estan correlacionados entre si.
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Ejemplo Serie Temporal

5
Serie
Media Mdvil
4+ i
3r N
(%]
2
©
o
_1 1 1 1 1 1 1
May 01 May 02 May 03 May 04 May 05 May 06 May 07 May 08

Tiempo(dias) 2017

Figura 4.19: Serie Temporal de ejemplo a predecir.

Componente Irregular
T T T T

T
Componente Irregular

0.1

0.08[

20 N

MM\M“\ il m M\ “m ”H k
i

0.

Datos
o S

L
|
|
-0.04 \" v ' V \

0.08 . . . . . .
May 01 May 02 May 03 May 04 May 05 May 06 May 07 May 08
Tiempo(dias) 2017

-0. 2

o

»» ‘ | mm ~V VHV \‘V\“‘Mw i

Figura 4.20: Componente Irregular de la serie temporal.

Una vez que tenemos la prediccién de los componentes irregulares, sumamos
la estimacién de la tendencia, y los coeficientes estacionales, como se explico en la
seccién . Obtenemos una prediccién del préximo dia de la serie, que se puede
ver en la figura En la figura se observa la comparacién entre la serie en
el dia ocho y la prediccién. Se puede observar que la prediccién sigue con bastante
certeza a la serie original, pero hay un pequeno error en la prediccién de la media.
La diferencia en la media se debe a que en esta serie ejemplo se tomdé una media
aleatoria y es dificil de predecir, en el caso real del consumo eléctrico vamos a ver
que la media en un mes va a permanecer constante.
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Funcion de Autocorrelacion (ACF)

1 T T T T T
0.5F 1
O_¥ r Y
0 ® o o0 o %, ® ? ee, 0o e %% °
“‘ oY ¢ L J l g. ® ‘ e ve ‘ [ A
_0.5 Il Il Il Il Il Il Il Il
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Retardos(k)
1 Funcidén de Autocorrelaciéon Parcial(PACF)
0.5 4
& .

o ® 0o T _.o 40 e 29% o_
— TS

0 e® _©® o >
éé] % ¢ ) v { ¢ ¢ o%°% e ¢ &

_0.5 1 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Retardos(k)

Figura 4.21: Funcién de Autocorrelacién Simple (arriba) y Parcial(abajo) de la serie ejemplo.

o1 Componente Irregular

T

Componentes Irregular
0.08+ Prediccidn

0.06 1

0.041 g

0.02

Datos

\
-0.02} 1!

-0.04f 1

-0.061 1

_0.08 1 1 1 1 1 1 1
May 01 May 02 May 03 May 04 May 05 May 06 May 07 May 08 May 09

Tiempo(dias) 2017

Figura 4.22: Prediccién para la componentes Irregular de la Serie, mediante modelo AR-
MA(1,1).

Por 1ltimo, podemos hallar el MAPE de nuestra prediccién, mediante la ecua-

cién [4.22
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Prediccion mediante Modelo ARMA(1,1)

5
Serie
451 Prediccion 1
Media Mdvil
4r Prediccién Media Movil|
3.5 B

0 1 1 1 1 1 1 1
May 01 May 02 May 03 May 04 May 05 May 06 May 07 May 08 May 09
Tiempo(dias) 2017

Figura 4.23: Prediccién del octavo dia de la serie ejemplo mediante modelo ARMA(1,1).

Prediccion mediante Modelo ARMA(1,1)

Prediccion
Serie

Datos
N
(9.}

00:00 06:00 12:00 18:00 00:00

Tiempo(Horas) May 08, 2017

Figura 4.24: Comparacién entre la serie en el octavo dia y la prediccién mediante modelo
ARMA(1,1).

24 . N
1 100(|serie; — prediccion;|)
MAPE = 7 E

4.25
, |serie;] (425)
=1
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El resultado obtenido es de un MAPE de un 21.2 % de error.
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Capitulo 5

Software

5.1. Cédigo General

El cédigo general de la plataforma se puede representar mediante un diagrama
de flujo como el de la figura Al empezar, el sistema solicita al usuario que
se ingresen dos datos, T_sleep y T_medida. T _sleep es el tiempo en segundos en-
tre dos mediciones de potencia, es decir el sistema realiza una medicién y luego
queda inactivo durante un tiempo T_sleep antes de volver a realizar otra medida.
T_medida es la cantidad de dias que queremos que dure la medicién total.

El sistema se divide en 2 etapas, Etapa A y Etapa B. La Etapa A es la encar-
gada de realizar la medida de potencia, mientras que la Etapa B es la que ejecuta
la prediccién. Dado que se efecttian varias medidas, la Etapa A va a entrar en bu-
cle, repitiéndose cada T _sleep segundos. Mientras que la Etapa B se va a realizar
tantas veces como predicciones quiera hacer el usuario.

Una vez ingresados los tiempos, el sistema comienza a medir hasta que se al-
canza la hora de finalizar, momento en el cual solicita h, la ventana de tiempo
futura para la cual se va a realizar la prediccion. Con los datos de potencia me-
didos en la Etapa A y la ventana de tiempo h recientemente ingresada, la Etapa
B efectia la prediccién y grafica los resultados. Finalmente es posible ingresar un
nuevo valor de h para crear una nueva prediccién.
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e o)
\ ICI ]
AN J

Ingrese
T_sleepy
T_medida

Etapa A:

Medida
Duermo
Si
t <inicio +
T_medida?

T_sleep

Etapa B:
Prediccion

Desea hacer otra Si
prediccién?
No

i/ Fin )
~—

Figura 5.1: Diagrama de flujo general del Software

5.1.1. Tiempos de ejecucion

La etapa A realiza la medicién de corriente y voltaje durante un segundo,
v tiene aproximadamente veinte segundos de procesamiento, razén por la cual
T_sleep no puede ser inferior a ese valor. El sistema ya tiene en cuenta estos
valores, por lo que el tiempo en que realmente duerme, es T_sleep menos los veinte
segundos de medida y procesamiento (Ver ﬁgura.Para quedar libres de dudas,
si a la plataforma se le ingresa un T_sleep menor a 25 segundos, el sistema va a
solicitar que se digite nuevamente un valor mayor. No hay restricciones para el
valor de T _medida. Para no saturar la etapa B, es recomendable que si se van a
medir varios dias, no tomar las muestras demasiado seguidas.

Medida Procesamiento Inactividad

I | |
] | |
0 1 20 t sleep

Figura 5.2: Diagrama temporal de la etapa A.

Luego de finalizado los repetido ciclos de Etapas A, y superado el tiempo
T_medida, se solicita por el valor de h y se realiza la etapa B (Ver figura .
La Etapa B la maneja el usuario, por lo que la duracién no va a depender de la
magquina.
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Etapas A Etapa A Etapa B
/‘/\/‘/\(‘/\ /‘/\/‘/\
I S N BN e
] | | |
0 t_sleep t_medida t_final

Figura 5.3: Diagrama temporal de un ciclo del sistema.

Un ejemplo del ciclo completo de la plataforma es el siguiente:

A las 08:00 se inicia el sistema y el mismo solicita los valores de T_medida
y T_sleep

El usuario ingresa T_final=7, esperando obtener una semana entera de me-
didas.

El usuario ingresa T _sleep=60, para conseguir muestras de potencia cada 60
segundos.

Con esos valores ingresados el sistema entra en bucle hasta las 08:00 de la
semana siguiente.

Se finaliza el ciclo de las repetidas etapas A y se guardan 10.080(60 * 24  7)
datos en un archivo de texto.

Se solicita al usuario que ingrese el valor de la ventana de tiempo futura que
quiere estimar.

El usuario quiere saber el consumo estimado del dia préximo, por lo que
ingresa h=24:00:00.

Se ejecuta la Etapa B, y al finalizar se obtiene un grafico con los resultados.

Como el usuario no desea hacer més predicciones contesta que no a la con-
sulta de hacer nueva estimacion.

La conexién entre ambas etapas se da a través de un archivo de texto. Durante

el proceso de medicién el algoritmo va guardando los datos de potencia en un .txt,
que posteriormente la Etapa B utiliza para desarrollar la prediccién. El archivo
se abre solo para realizar la escritura y luego se cierra. Otorgando la posibilidad
de que ante una falla o desconexién del sistema, no queda danado y se puedan
recuperar los datos medidos hasta el momento.

5.1.2. Implementacién del Cédigo

Para generar este ciclo de medidas y predicciones en Python, creamos dos cla-

ses, una por cada etapa. El cuerpo principal del cédigo es el encargado de solicitar
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los datos al usuario, realizar el bucle de la Etapa A, realizar la Etapa B y finalmen-
te desplegar los resultados. En la figura se observa el pseudocddigo del sistema.

Ingresar T_medida y T _sleep
Hora_Inicial = tiempo
Hora = Hora_Inicial
while Hora - Hora_Inicial < T_medida do
Etapa A
Duermo T _sleep
Hora = tiempo
end while
while Quiera hacer predicciones do
Ingresar h
Etapa B
end while

Figura 5.4: Pseudocédigo del sistema general.

Cada una de las etapas a su vez se dividen en 3 fases bien diferenciadas, que
cumplen objetivos especificos. En las proximas secciones entraremos en detalle en
cada una de estas fases, pero se pueden resumir de la siguiente manera:

e Etapa A - Medida:

— Fase A1l - Adquisicién de Datos: Se adquieren los datos de Corrien-
te y Voltaje a través del BUS I2C de Raspberry Pi. Ademas se registran
los tiempos en que se realiza cada muestreo. También permite guardar
datos en un archivo de texto para luego leerlo, esto fue especialmente
util para realizar pruebas y simulaciones.

— Fase A2 - Tratamiento de Senales: Realiza la reconstrucciéon de la
senial mediante el teorema de muestreo. La senal reconstruida tiene una
frecuencia mayor que la original.

— Fase A3 - Calculo de Potencia: Se miden los méaximos de cada senal,
se ven los desfasajes entre ellos y finalmente se calcula la potencia acti-
va con los datos anteriores. Nuevamente se mide el reloj para saber el
momento en que se calculé la potencia. Los datos de potencia y tiempo
son registrados en un archivo de texto.

e Etapa B - Prediccion:

— Fase B1 - Lectura de Datos: Se leen los datos de potencia del ar-
chivo de texto creado por la fase A3.
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— Fase B2 - Modelado: Primero se adecua la senal para poder estimar.
Mediante distintos métodos estadisticos se calculan los mejores P y Q
para el modelo del ARMA. Gracias al paquete Python Pyflux se hallan
los coeficientes del modelo.

— Fase B3 - Prediccién: Con los valores de P, Q, coeficientes y datos de
la potencia, se realiza una prediccion de una ventana ”h”hacia el futuro.

5.2. Etapa A: Medicién

La Etapa A es la encargada de conectarse con el ADC, tomar las medidas de
los canales correspondientes, guardar esa informacion, y procesarla para obtener
el valor de la potencia. Como se mencioné anteriormente este proceso se divide
en tres fases secuenciales y obligatorias. Disenamos una sola clase de Python que
permite ejecutar todas las fases. El diagrama de bloques para esta etapa se observa
en la figura La clase EtapaA cuenta con diferentes métodos que en conjunto
implementan las distintas fases que se especifican en el diagrama de bloques [5.5
A continuacién listamos cada una de estos métodos y su funcién principal:

= leer_.BUS: Método que alternativamente lee los canales del ADC, acondi-
ciona el resultado y lo guarda en memoria. Ademés consulta la hora en que
se realiza la medida.

= escribir TEXTO: Sirve para escribir los resultados de una medida en un
archivo de texto. Pueden ser los resultados finales de la potencia, o los valores
de corriente y voltaje medidos. Esto es especialmente ttil al momento de
realizar medidas en el laboratorio y probar otras funciones luego.

= leer TEXTO: Se ocupa de leer los archivos de texto que fueron escritos
mediante escribir TEXTO.

= Reconstruir: Método para reconstruir la senal mediante el teorema de
muestreo.

= CalculoPotencia: Calcula la Potencia Activa con las dos sefiales recons-
truidas.
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Lectura de
BUS
Hallo Desfazaje

Escritura de
texto
Reconstruccion
44 de Sefiales }——DI Busco Méaximos

Figura 5.5: Diagrama de bloques de la Etapa A.

Calculo de
Frecuencia de
muestreo

Guardo
Corriente y
Voltaie

Céleulo de
Potencia

Lectura de
texto

El Pseudocédigo de la EtapaA es bastante simple(Ver figura|5.6) ya que se da
de manera secuencial, en principio sin bucles o ciclos

Creo instancia EtapaA

Datos = EtapaA.leer_ BUS

Datos_reconstruidos = EtapaA.Reconstruir(Datos)
Potencia = EtapaA.CalculoPotencia(Datos_reconstruidos)
EtapaA.escribir TEXTO(Potencia)

Figura 5.6: Pseudocédigo de la Etapa A.

5.2.1. Fase Al: Adquisicién de Datos

5.2.1.1. Implementacion

Las principales librerias de Python que utilizamos en esta etapa se pueden
ver en el apéndice [E] Con las librerfas ADS1x15 y Time, generamos el método
leer_BUS que muestrea alternativamente los canales del ADC, mide el tiempo en
segundos desde que comienza la lectura, ajusta los valores de voltaje y corriente y
los guarda en memoria. En la figura observamos el diagrama de flujo para este
método. A continuacién, en la figura [5.7] mostramos el pseudocddigo utilizado:

De los modos posibles del ADS1015 elegimos utilizar el modo Singular Dife-
rencial. Diferencial porque las salidas de los medidores son diferenciales como se
explica en el capitulo [3| En cuanto a la razén del uso Singular, nos encontramos
con algunos problemas que pasamos a explicar a continuacion.

El modo continuo diferencial logra velocidades maximas de 3300 Hz. El proble-
ma surge cuando queremos utilizar alternativamente los canales del ADC. El modo
continuo diferencial inicia la lectura de la resta de los canales 0 y 1, solicitamos
el dltimo resultado con get_last_result(), y ahora debemos terminar la lectura
con stop_adc() antes de poder iniciar la lectura en los canales 2 y 3. Esto genera
una gran perdida de tiempo entre los procesos de encender la lectura, tomar el

Internamente cada funcién realiza bucles, pero se veran préximamente.
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tiempo_cero = time.time()

tiempo = tiempo_cero

while tiempo - tiempo_cero < 1 do
voltaje = adc.read_adc_difference(0, gain=1)
corriente = adc.read_adc_difference(3, gain=1)
tiempo = time.time() - tiempo_cero

end while

Ajusto valores

Guardo en memoria

Figura 5.7: Pseudocédigo del método leer_

Inicio

Mido
t_cero

I

Leo canal 0 Leo canal 2
menos canal 1 menos canal 3

Mido
tiempo

Ajusto
X No Datos
Almaceno ¢

Datos

Fin
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BUS.

Figura 5.8: Diagrama de flujo del método leer_.BUS.

resultado y detener la lectura. Los tiempos aproximados con este modo son de 5.3
ms (189 Hz de frecuencia).

Con el Modo Singular logramos bajar estos tiempos a 3.2 mili-segundos (312

Hz), pero aun siguen siendo bastante altos. El hecho de que el ADS1015 cuenta
con un solo conversor analdgico digital hace necesario alternar los canales para
medir, y las altas frecuencias de muestreo que se especifican en la “datasheet” del
integrado sean enganosas. Implementamos un coédigo para realizar estas pruebas,
los resultados obtenidos los podemos observar en la figura[5.9

Elegimos utilizar ganancia igual a 1 ya que con este valor se cubre el full scale

de la salida de los medidores como se indica en la tabla [B.1]
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dimari@dimari-desktop:~/codigos/pruebas$ python3 velocidadlectura.py

La diferencia de tiempo entre dos medidas con Modo Singular Diferencial es : 0.003196279
006958008

La diferencia de tiempo entre dos medidas con Modo Continuo Diferencial es : 0.0053384360
404663086

Figura 5.9: Pruebas de velocidad de lectura del ADS1015.

| Ganancia (G) | FS (V) |

2/3 + 6.144V
1 + 4.096V
2 + 2.048V
4 + 1.024V
4 + 0.512V
4 + 0.256V

Tabla 5.1: Rangos de Full-Scale segtin el valor de la ganancia.

El ajuste de valores del pseudo-cédigo [5.7 hace referencia a tres modificaciones

que son necesarias:
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s Ajuste de Cuantizacién: La salida del conversor esta codificada como

indica la figura[5.10] donde F'S es el “Full-Scale” y depende del valor elegido
de la ganancia segun la tabla En nuestro caso elegimos una ganancia
de 1, por lo que nuestro Full-Scale es 4.096. Multiplicando la salida por el
Full-Scale y dividiendo entre la cantidad de intervalos obtenemos el valor de
la entrada. En nuestro caso la ecuacién [5.1] es la que se tiene que realizar
mediante software para recuperar los datos de la entrada.

salida * F'S  salida x 4,096
bits—1 - 911

entrada = (5.1)

Ajuste de Medidor: Los medidores a la salida, tienen una componente
continuo sumado a la pequena senal sinusoidal, como se explicé en la seccién
[2.2] Ademas tienen una ganancia que amplifica la senal de entrada. Debemos
restar el valor de continua y dividir entre la ganancia del medidor. Esta
operacion depende del medidor, por lo que varia con la eleccién del mismo.

Ajuste de Conexidon: Este ajuste representa la diferencia entre lo que el
medidor estd midiendo y lo que se quiere obtener a partir de esta medida. Es
decir si el medidor de voltaje obtiene el valor de corriente que pasa por un
divisor resistivo y queremos saber el voltaje, debemos realizar la operacién
necesaria para calcularlo.
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Figura 5.10: Grafico de cuantizacién del ADS1015.

Los otros métodos que se pueden implementar durante esta fase, son los de
escritura y lectura de texto. Son métodos simples que crean o abren un archivo de
texto, y linea a linea van escribiendo o leyendo el contenido.

5.2.2. Fase A2: Tratamiento de Senales

La necesidad de esta fase surge ante el problema de las bajas frecuencias de
muestreo que se alcanzan con el ADC, al querer medir dos sefiales en paralelo.
Como se demostrd en la seccién anterior, la mayor velocidad que se consiguid es
de 312 Hz.

Este resultado es incluso peor cuando avanza el tiempo, llegando a valores de 200
Hz luego de pasado un segundo de medida. Una frecuencia de muestreo de 200
Hz, implica que en una senal de 50 Hz vamos a tener cuatro muestras por ciclo.
Al tener tan pocos valores, el cdlculo de la potencia se hace complicado y poco
preciso.

Es necesario entonces, a partir de las muestras obtenidas, reconstruir la senal y
evaluarla a una frecuencia mayor para poder hacer calculos con mayor exactitud.

5.2.2.1. Teorema de Muestreo de Nyquist-Shannon

El teorema de muestreo es uno de los més populares dentro de las telecomuni-
caciones. Fue publicado por Harry Nyquist en 1928, en un documento denominado
“Certains topics in telegraph transmission theory”. En su articulo, Nyquist mos-
traba que pulsos de muestreo de hasta 2B podrian ser transmitidos por un canal
de ancho de banda B.

Nyquist no consideraba el problema de muestrear senales continuas y luego
reconstruirlas. Este idea fue introducida y demostrada por V. Kotelnikov en su
trabajo “On the transmission capacity of the ether and of cables in electrical com-
munications” (1933). Sin embargo no fue hasta el afio 1949, que Claude Shannon
publicé dos articulos fundamentales que crearon la Teoria de la Informacion, y de-
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mostraron el Teorema de muestreo. Desde entonces se ha vuelto una herramienta
esencial en las comunicaciones y en la digitalizacién de seniales [25].

El Teorema de Muestreo de Nyquist-Shannon especifica que:

“Dada una senal continua en el tiempo, con un ancho de banda delimitado B,
que es muestreada a una frecuencia Fm. Es posible reconstruir perfectamente la
senal original a partir de sus muestras, siempre y cuando Fm sea igual o mayor
que 2B”(Ver ecuacién [5.2)).

F,, > 2B (5.2)

En caso de querer reconstruir la senal a partir de las muestras se utiliza la
ecuacién [5.3]

()= a:(nT).SiI;[;F Tt“__n;)T)] (5.3)
nez m

5.2.2.2. Implementacion

Antes de implementar el c6digo que reconstruya la senial, debemos asegurarnos
que se cumplan las hipétesis para el Teorema de Muestreo. Estas hipétesis no son
tan rigidas, y se pueden evitar con cierta rigurosidad, resultando en un error a la
hora de la reconstruccion.

Hipodtesis:

» La senal es de ancho de banda acotado:
Si bien nuestra senial es de 50 Hz, contiene componentes de alta frecuen-
cia (ruido y transitorios) que al inicio del proyecto desedbamos medir. Al
samplear nuestra senal a 330 Hz, se pierde gran parte de esas componentes,
quedandonos en principio con la componente principal de 50 Hz.

= El periodo de muestreo es constante:

El teorema de muestreo puede generalizarse para el caso en que la senal es
muestreada a una tasa no constante, como en nuestro caso. En esta situacién
se promedia la frecuencia de muestreo, y si el promedio cumple la condicién
de Nyquist-Shannon, entonces se puede reconstruir la sefial. Como menciona-
mos anteriormente, el conversor no logra samplear a un tiempo exactamente
constante, por lo que es necesario medir esos tiempos entre muestras y luego
promediarlos. Para no propagar demasiado el error, decidimos no realizar
medidas de méas de un segundo.

s La senal es acotada en el tiempo:
Se puede considerar que una sefial acotada en el tiempo con duracién T, es
una senal infinita multiplicada por un pulso rectangular de ancho T centra-
do en T/2. En frecuencia se traduce como convolucionar a nuestro espectro
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por un seno cardinal (transformada de Fourier del pulso rectangular). Co-
mo el seno cardinal es de ancho de banda infinito, hace que nuestra senal
también sea de ancho de banda infinito, pero tendiendo a cero. Estariamos
en conflicto con la hipétesis de tener ancho de banda acotado. Al muestrear
en el tiempo, lo que realizamos es periodizar el espectro de frecuencia; luego
mediante la reconstruccion, aplicamos un filtro pasa bajos y obtenemos el
espectro original. El problema se presenta cuando la sefial no es acotada en
banda, al periodizarla hay interferencia entre las distintas componentes y la
reconstruccién no es perfecta.

Teniendo en cuenta estos efectos, creamos un método dentro de la clase Etapa
A, llamado “Recontruir”, cuyo pseudocddigo se observa en la figura Decidimos
no utilizar ninguna libreria de Python para reconstruir la senal, ya que nos parecia
sencillo y educativo hacerlo nosotros mismos.

for i = 0 to i = muestras - 1 do
Tmuestreo[i] = tiempo[i+1] - tiempoli]
end for
Calculo el promedio de Tmuestreo
Fmuestreo = 1/Tmuestreo
Creo nuevo vector tiempo con frecuencia 1 kHz
for t = 0 to t = muestras_expandidas do
for n = 1 to n = muestras do
sumatoria = muestras[nTmuestreo|*sinc(t-nTmuestreo)
end for
datos[t] = sumatoria
end for

Figura 5.11: Pseudocodigo del método Reconstruir.

El método comienza midiendo los tiempos entre cada muestra, para calcular el
periodo de muestreo. Promediando y haciendo el inverso, obtenemos la frecuencia
de muestreo promedio de la senal.

Creamos un nuevo vector de tiempo que inicia en cero y finaliza en el mismo
momento que el vector de tiempos anterior. Elegimos para este vector de tiempos
un periodo entre muestras de 1 mili segundo (1 kHz de frecuencia). La eleccién
de esta frecuencia, fue simplemente por observacién, méas adelante se realizardn
distintas pruebas, donde concluimos que 1 kHz es suficiente para reconstruir bien
la senal, sin saturar el sistema.

El bucle principal del método va realizando la ecuacion para cada valor de la
funcién evaluada en el nuevo vector de tiempo.

5.2.3. Fase A3: Calculo de Potencia

Una vez finalizadas las fases A1l y A2, el sistema tiene en memoria dos senales
(voltaje y corriente) de un segundo de duracién con muestras separadas cada un
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mili segundo. El objetivo de la Etapa A3, es a partir de estas seniales, calcular
un promedio de la potencia activa medida en ese segundo. La potencia activa que
entrega o consume cierto elemento de un circuito eléctrico de corriente alterna, se
puede calcular como:

Vin
P = - * Iy, % cos(y) (5.4)

Siendo V;,, la amplitud de la senial de voltaje, I,,, la amplitud de la senal de
corriente y cos(p) el coseno del desfasaje entre ambas senales.

Teniendo la ecuacién [5.4] en mente, disenamos un método dentro de la clase
EtapaA, llamado CalculoPotencia, cuya funcién es hallar los maximos de cada
senal, ver el desfasaje entre ellos y luego calcular la potencia.

5.2.3.1. Bdsqueda de Maximos

La busqueda de los méaximos se realizé6 como indica el diagrama de flujo de
la figura La idea es bastante simple, y consiste en ir recorriendo muestra a
muestra los vectores de voltaje y corriente. Si hay una muestra que es mayor al
valor anterior y al siguiente; entonces es un maximo. Al encontrar un méximo, no
sélo guardamos en memoria el valor del mismo, sino también el valor temporal en
que ocurre. Esto nos servira luego para el calculo de la fase.

Inicio

Figura 5.12: Célculo de los maximos de las sefiales.

Para la siguiente parte del cdlculo de la potencia es necesario que los vectores
que contengan a los maximos de corriente y voltaje, sean de igual tamafio. Como
no es posible controlar en que estado se encuentran las senales cuando comienza o
termina la medicién; realizamos un ajuste para igualar la cantidad de méximos. El
ajuste consiste en fijarse cual de los vectores que contienen los maximos es mayor,
y eliminar muestras hasta que queden de igual tamaio.
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5.2.3.2. Calculo de fase

Una vez conocidos lo méximos, podemos calcular el desfasaje entre ellos de
manera sencilla. Recorremos los vectores que tienen almacenados los tiempos en
que se dieron los maximos, y vamos restando uno a uno los elementos. El desfasaje
o se evalia como el cociente entre la diferencia de tiempos sobre el periodo de
la sefial (Ver ecuacién [5.5)). Este valor de ¢ va a ser un vector que tiene tantos
elementos, como maximos hallados.

tmaacV - tmaac] (5 5)

@Z T

5.2.3.3. CAlculo de la Potencia

Finalmente contamos con todos los datos necesarios para calcular la potencia
con la ecuacién El resultado va a ser un vector que indica para cada periodo
de las senales, cual es la potencia activa. Para saber los Watts que se consumieron
en un segundo, promediamos nuestra vector de potencia.

Ademas de implementar el método que calcula la potencia, debemos registrar
el tiempo en que se realiza el calculo con el paquete time, para las posteriores
etapas. También debemos invocar el método escribir. TEXTO(), para almacenar
los valores en un archivo de texto. El primer valor que se guarda en el archivo de
texto es la cantidad de medidas de potencia que se realizaron.

5.3. Etapa B: Prediccion

La Etapa B es la que nos permite realizar una estimacién a futuro préximo
del consumo eléctrico del hogar. Se nutre de los datos obtenidos en la Etapa A, y
corre un algoritmo que predice con cierto error los valores de potencia préximos.
Como se muestra en la figura [5.13] esta etapa al igual que la anterior se puede
dividir en tres fases secuenciales y obligatorias. Se desarrollé una clase Python,
llamada “EtapaB” que con distintos métodos ejecuta los calculos necesarios para
la prediccién. A continuacién listamos los métodos que la clase “EtapaB” contiene:

= leer POTENCIA: Método de lectura del archivo de texto creado durante la
fase A3. Contiene los valores de potencia medidos durante la etapa A; y el
tiempo en formato segundos desde el “epoch” en el cual se efectuaron las
medidas.

» Autocorrelacién: Ajusta los datos de la serie (eliminando tendencias y com-
ponentes estacionales) y calcula la autocorrelacién de las muestras para po-
der hacer un estudio estadistico.

= ACF: Método para calcular el orden Q 6ptimo para el modelo.

= PACF: Similar a ACF, pero calcula el orden P 6ptimo.

91



Capitulo 5. Software

» Modelo: Es el método que construye el modelo ARMA, a partir de los datos
de potencia y los 6rdenes P y Q. Con el modelo armado, el método devuelve
los valores de los coeficientes.

= Predecir: A partir del modelo y los datos del pasado, predice los datos en
una ventana de tiempo “h” hacia el futuro.

Fase B1: Lectura de Datos
9 » Célculo de ( Eleccion de )
Guardo Potencia R p

e Coeficientes
Caleulo
Autocorrelacion

Lectura de
texto

Eleccion de Py Q liccion ~ feeeee

Resultado >
Guardo Tiempo
de Potencia

Figura 5.13: Diagrama de bloques de la Etapa B.

El pseudocédigo general de la Etapa B es sencillo, ya que hace uso de los
métodos mencionados anteriormente (Ver figura [5.14]).

Creo instancia de la clase EtapaB()
Potencia = EtapaB.leer_Potencia()

p = EtapaB.autocorrelacion(Potencia)
P = EtapaB.PACF(p)

Q = EtapaB.ACF(p)
EtapaB.modelo(Potencia,P,Q)
EtapaB.prediccion(Potencia,P,Q,h)
Grafico resultados

Figura 5.14: Pseudocddigo de la EtapaB.

5.3.1. Fase B1: Lectura de Datos

Fase sencilla, que realiza el proceso inverso que la fase A3. Se diagramé el
archivo de texto para que en la primera linea contenga la cantidad de medidas de
potencia realizadas. Luego todos los datos de potencia, y a continuaciéon los datos
del tiempo. Es decir que el archivo de texto va a tener 2*n + 1 lineas, siendo n
la cantidad de medidas de potencia. El método leer _POTENCIA, abre el archivo
Potencia.txt, lee la primera linea y comienza un bucle de lectura. Lee los datos
hasta alcanzar el final del archivo y luego devuelve los resultados. El pseudocodigo
para esta fase se muestra en la figura [5.15
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Abro el archivo Potencia.txt
n = leo_primer_linea
for i=1 to i=2*n do
datos = leo_lineali]
end for
Potencia = datos[0 a n]
tiempo_Potencia = datos[n a 2*n]

Figura 5.15: Pseudocddigo de la Fase B1: Lectura de Datos.

5.3.2. Fase B2: Modelado

La fase encargada de hacer el tratamiento estadistico de la senal, es mas com-
pleja y larga que las otras. Hace uso de la mayoria de los métodos implementados
en esta Etapa, y consume la mayor parte del tiempo de procesamiento.

Como se mencioné en la seccién [5.1] debido a la complejidad matemdtica que
presentaban los algoritmos ARMA, no nos fue posible hacer esta fase completa-
mente por nuestra cuenta. Por consiguiente algunas de las funciones las realizamos
mediante paquetes Python, mientras que otras las hacemos manualmente. El re-
sultado es un modelo Hibrido, que tal vez no es del todo eficiente pero funciona, y
nos sirvié para aprender y entender un montén de aspectos de la matematica que
hay por detrds. Uno de las librerias Python a la que recurrimos fue Pyflux, en el
apéndice [E.7] detallamos su funcionamiento.

5.3.2.1. Implementacién

Como primer enfoque, para poder utilizar la libreria Pyflux, debemos elegir los
ordenes P y Q que mejor se adapten a nuestro modelo. El método autocorrelacion
se encarga de hallar un estimador para la funcién de auto-correlacion, que luego
va a ser utilizado en los métodos ACF y PACF. Un estimador natural para la
auto-correlacién se halla mediante la ecuacion La autocovarianza puede ser
estimada mediante la ecuacién 5.7

plk) = 323 (5.6)
| Nk
fﬁ*z x — T)(pyp — ) (5.7)
t=1

El pseudocddigo para el método auto-correlacién se puede observar en la figu-
ra Los datos antes fueron ajustados para poder realizar la prediccién, con el
método que se explicé en el capitulo {4 (eliminar tendencia y componente estacio-
nal).
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for i=0 to N do
T = Z + datosi]
end for
=z /N
for k =0 to N do
for t=0 to N-k do
v[k] =(x[t]-z)*(x[t+k]z) + ~v[k]
end for
vk] = ~[k]/N
end for

plk] = ~[k] / (0]

Figura 5.16: Pseudocddigo del método Autocorrelacién.

Como se explicé en el capitulo [4] las funciones de ACF y PACF son préactica-
mente cero a partir de Q y P. El método ACF hace uso de la autocorrelacciéon y se
fija a partir de que valores la funciéon es menor a un error determinado, y considera
ese valor como los P y Q éptimos del sistema.

Una vez que tenemos calculados los 6rdenes P y Q éptimos, procedemos a cons-
truir el modelo mediante el comando modelo = pf.ARIMA(datos,ar=P, ma=Q, family=Normal()).
Luego hacemos el ajuste con MLE: ajuste = modelo.fit(‘‘MLE’’). Para obte-
ner los coeficientes del ajuste hacemos: valores = ajuste.z.get_z_values().

5.3.3. Fase B3: Prediccién

El objetivo de esta fase es obtener los valores de la prediccién a partir de cinco
componentes:

= Las muestras anteriores medidas en la FEtapa A.

= Ruido blanco generado aleatoriamente.

= Los 6rdenes P y Q que mejor se adaptan al modelo.
s Los coeficientes del modelo hallados en la fase B2.

= La ventana de tiempo h, introducida por el usuario.
La ecuacién es la que calcula la prediccién.

P Q
y=Y AR(i)xx(t —i)+ > MA()e(t — i) (5.8)
=0

i=0
La ecuacién [p.8[solo predice una muestra en el tiempo hacia adelante. Una vez
que contamos con este valor, lo agregamos a nuestro vector de datos, eliminamos

el dato mds viejo y corremos la fila (Ver figura [5.17)).
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Figura 5.17: Diagrama de prediccién.

El método predecir se encarga de realizar la ecuacién [5.8], guardar los valores
de las predicciones (para graficarlos luego), e ir corriendo el vector de datos. En la
practica no modificamos el vector de datos, sino que creamos un vector igual, que
se utiliza temporalmente para ir corriendo los datos viejos y sustituirlos por las
predicciones. En la figura [5.18 vemos un diagrama de flujo del método predecir.

Inicio

Genero
Ruido

Prediccion

Corro vector

Figura 5.18: Diagrama de flujo del método predecir.

5.4. Simulacién, Errores y Pruebas

Las pruebas y simulaciones se fueron realizando de manera secuencial. Cada
método del programa lo probamos individualmente y con distintos casos, para ver
que no presentaran fallas. Luego probamos en conjunto el software completo y
realizamos distintas medidas para ver como responde el algoritmo.
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5.4.1. Métodos Etapa A: Medicién
5.4.1.1. Reconstruir:

Vamos a probar como la frecuencia con la que evaluamos la senal afecta su
reconstruccién. La ecuacién [5.3| es para tiempo continuo, pero como en el universo
de las computadoras todo es discreto, tenemos que crear un vector de tiempos.
La frecuencia con la que se arma este vector de tiempos va a afectar a la recons-
truccion; cuanto mas alta sea, mas cercana a la funcién en tiempo continuo va a
ser. Para las pruebas utilizamos la sefial de 2.4 V de pico a pico y 50 Hz, que fue
muestreada a 330 Hz aproximadamente. En la figura [5.19] se observa las muestras
en rojo, y en azul la reconstruccién a 1 kHz.

Reconstruccion a 1 kHz

15

Voltaje(V)

5 . . . .
0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10
tiempo(s)

Figura 5.19: Reconstruccién de una sefial de 300 Hz a 1 kHz.

Como se observa en la figura la reconstruccion no es perfecta, y se re-
conocen en los méaximos de la senal zonas que no son del todo “suaves”. Ademads
notamos que hay cierto desfasaje entre las muestras y la reconstruccién. Ese error
se hace menos notable cuando la senal avanza en el tiempo [5.20

Mostraremos como reconstruyendo la senal en distintas frecuencias, afecta el
aliasing. Probamos con 500 Hz [5.21] y con 3 kHz La sefial reconstruida a 3
kHz es la que tiene menos “recortes”, pero a estas frecuencias surge el problema
que los tiempos de procesamiento aumentan muchisimo (méas de 30 segundos en la
etapa A). Por estas razones decidimos quedaron con la reconstruccién a 1 kHz, no
es del todo perfecta, pero ya es suficiente para calcular la potencia con bastante
precision.
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Reconstruccion a 1 kHz

Voltaje(V)

5 L L L L
0.80 0.82 0.84 0.86 0.88 0.90
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Figura 5.20: Reconstruccién de una seiial de 300 Hz a 1 kHz, observada mas adelante.

Reconstruccion a 0.5 kHz

Voltaje(V)

5 L L L L
0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10
tiempo(s)

Figura 5.21: Reconstruccién de una sefial de 300 Hz a 500 Hz.

5.4.1.2. CalculoPotencia:

Para el calculo de la potencia, simulamos dos senales, una senial de voltaje de 50
Hz y 220 Volts de Vrms, y una senal de corriente de 50 Hz y 2 Ampere de amplitud.
Primero mostraremos como el desfasaje entre las seniales afecta a la potencia, luego
como la amplitud de la corriente influye. En la figura [5.23] observamos la sefial de
corriente desfasada 90 grados de la senal de voltaje. En este caso la potencia es
puramente reactiva, por lo que la potencia activa es nula. Es simplemente un
ejemplo, en la practica no deberfa ocurrir un caso como este. Cuando las senales
estan desfasadas 45 grados (Ver ﬁgura, el célculo de la potencia activa queda:
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Reconstruccion a 3 kHz

15

Voltaje(V)
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tiempol(s)

Figura 5.22: Reconstruccién de una sefial de 300 Hz a 3 kHz.

v
P = ?m Iy % cos()

)
P = 220 % v/2 % cos( /4) = 220**2[*\/5
P = 220 (5.9)

Voltaje y Corriente desfazados 90 grados
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=300}
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Potencia(W)
o
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o
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0.12 0.14 0.16 0.18 0.20
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Figura 5.23: Calculo de Potencia Activa para una corriente desfasada 90 grados del voltaje.

Finalmente si las senales estdan en fase (Ver figura , la ecuacién queda:

v
P= Tm Iy, % cos(p)

P =220 % V2 % cos(0) = 311 (5.10)
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Voltaje y Corriente desfazados 45 grados

5.4. Simulacién, Errores y Pruebas
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Figura 5.24: Calculo de Potencia Activa para una corriente desfasada 45 grados del voltaje.

Voltaje y Corriente en fase
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Figura 5.25: Calculo de Potencia Activa para una corriente en fase con el voltaje.

Como tultimo ejemplo, mostraremos como un cambio de amplitud en la corrien-
te afecta al calculo de la potencia. Simulamos un senal de corriente que varia de
amplitud, comienza con 2 A, baja a 1 A y finalmente sube a los 3 A. En este caso

la corriente y el voltaje estan en fase (Ver figura |5.26])
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Figura 5.26: Célculo de Potencia Activa para una corriente en fase con el voltaje, pero de
amplitud variable.

5.4.2. Métodos Etapa B: Prediccion

En esta seccién probaremos el algoritmo predictivo, con distintas valores de
consumo. No pudimos utilizar datos de consumo tomados con el hardware, por
falta de tiempo, por lo que los datos se sacaron de internet [@]

Los datos representan el consumo eléctrico en una residencia, medida cada una
hora, durante el anio del 2007 en Francia. Para realizar predicciones, tomaremos
un mes de muestras y realizaremos la prediccién del dia siguiente.

Para cada set de datos realizaremos los dos tipos de prediccién vistos en el
capitulo [l Las imégenes las realizamos con los datos del mes de enero, pero se
realizaran pruebas para 7 meses. Las graficas fueron realizadas con Matlab en una
PC (por fuera de Raspberry Pi) para que queden mas claras. Finalmente compa-
raremos los dos métodos, analizando las distintas medidas de error.

5.4.2.1. Estudio de la Serie

Lo primero a tener en cuenta, es identificar los componentes de la serie (Ver
figura . Observamos que la serie tiene una tendencia practicamente lineal y
constante.

Si analizamos la variabilidad con una grafica de cajas (Ver figura , vemos
que es bastante constante a lo largo del mes, sin tener en cuenta algunos Outliers
que ocurrieron durante los dias 07, 13 y 22. Como la variabilidad no depende del
nivel, podemos asumir que se puede utilizar el modelo aditivo, visto en el capitulo
[ Para ver si la serie posee componentes estacionales, graficamos el correlograma
de la serie (Ver figura . Como se observa, cada 24 muestras de retardo el
correlograma presenta un patréon similar. Esto quiere decir que las muestras estan
fuertemente relacionadas con las del dia siguiente.
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Consumo Residencial Enero 2007
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Figura 5.27: Consumo Residencial durante el mes de enero de 2007.
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Figura 5.28: Gréafico de cajas para la serie en enero 2007.

Concluimos entonces que la serie es estacionaria, la media y la variabilidad se
mantienen constantes a lo largo del tiempo. Para el andlisis descriptivo, debemos
remover la tendencia de la serie y analizar las componentes estacionales (Ver figura
. Se observa que hay dos crestas en el consumo, una en la manana cuando
la gente se despierta, y comienza la actividad diaria, y otra cuando regresa del
trabajo. También hay dos valles, uno en horario de la noche, cuando se duerme, y
otro en el horario de la tarde, cuando la gente trabaja o duerme siesta.
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1 Funcion de Autocorrelacién (ACF)

0.4 o o

Px

0.2l I olll i
hillh ! ?
1111 RO AN oo 1 N
N 1111 S 1

I )
S0.2F « * v e J

LS

0.4 . . . . . . . . .
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Retardos

Figura 5.29: ACF de la serie sin desestacionalizar.
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Figura 5.30: Coeficientes estacionales para la serie en Enero de 2007.

5.4.2.2. Prediccién mediante Analisis Descriptivo

Para la prediccién mediante andlisis descriptivo, estimamos la tendencia de la
serie, mediante una media moévil de orden 96 El Predecimos el consumo eléctrico
del dia primero de febrero de 2007, sumando la estimacion de la tendencia con las
componentes estacionales obtenemos la prediccién (Ver figura . En la figura
[(-32] se aprecia la dltima semana de la serie, junto con la prediccién y los valores
reales del primero de febrero.

2Con cuatro dias de muestras alcanza para ver que la tendencia de la serie se mantiene
constante durante el mes.
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Consumo Residencial futuro
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Figura 5.31: Prediccién para el 01 de Febrero de 2007 mediante modelo de anélisis descriptivo.
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Figura 5.32: Prediccién para el 01 de Febrero de 2007 mediante modelo de anélisis descriptivo.

5.4.2.3. Predicciéon Mediante Modelo ARIMA

Para poder aplicar el modelo ARIMA, debemos eliminar las componentes de-
terministicas de la serie (tendencia y estacionalidad) y observar la componente
estadistica, la componente Irregular (Ver figura .

Analizamos las funciones de autocorrelacién simple y parcial de la componente
irregular (Ver figura , para elegir los coeficientes del modelo ARMA. Del
andlisis de los correlogramas, concluimos que un modelo ARIMA(2,0,4) es el que
mejor se adapta a nuestra serie.

Al resultado de la prediccién del proceso ARIMA(2,0,4), le sumamos la estima-
cién de la tendencia y la componente estacional, obteniendo una prediccién (Ver
figuras y [5.36)), mas fiable que con el enfoque del anélisis descriptivo.
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4 Componente Irregular
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Figura 5.33: Componente Irregular de la serie.
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Figura 5.34: Funciones de autocorrelacién simple (a) y parcial (b) de la serie temporal deses-
tacionalizada.

5.4.2.4. Anilisis del error
Utilizamos tres medidas de error, de las vistas en el capitulo [4}

100 <~ (lyi — wil)
MAPE = =~ Z LA U (5.11)

h
= vl

(2

1~ (v —mD
h i=1 h—1 Zi:z |yi - yi—1|
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Figura 5.35: Prediccién para el 01 de Febrero 2007 mediante modelo ARIMA(2,0,4).
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Figura 5.36: Prediccién para el 01 de Febrero 2007 mediante modelo ARIMA(2,0,4).

h
1 i — Vi
smapp = 05~ (v =7l (5.13)
h = lyi| + [vil

Realizamos el mismo procedimiento para los meses de Marzo, Mayo, Junio,
Agosto, Setiembre y Noviembre. Calculamos los MAPE, MASE y sMAPE para
cada mes y cada método y los comparamos en la tabla

Como se puede observar, hay una mejora (disminucién del error) en la mayoria
de los meses. Nuestra serie tiene valores cercanos a cero, por lo que el MAPE no
es un buen indicador del error en la prediccién.
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Enero | Marzo | Mayo | Junio | Agosto | Setiembre | Noviembre || Promedio
MAPE | 129 49 78 149 71 7 58 87
Descriptivo || MASE | 1.49 1.57 | 171 | 1.92 1.75 1.28 1.37 1.58
sMAPE | 31.5 35.8 | 25.5 | 34.2 33.0 26.4 26.9 30.5
MAPE 93 78 93 136 69 76 52 85.3
ARMA MASE 1.18 1.17 1.87 1.88 1.86 1.32 1.21 1.50
sMAPE 27 25.4 204 | 344 33.8 26.4 25.2 28.8

Tabla 5.2: Comparacién MAPE, MASE y sMAPE

Si bien el error es bastante grande, estd dentro de lo que se espera de una

prediccién. La serie temporal del consumo eléctrico es muy variante a corto plazo,
y depende de muchos factores externos.
El modelo ARMA nos da también un intervalo de confianza, donde hay un 95 %
que la serie real se encuentre. En el caso del mes de enero se observa en la figura
que el intervalo de confianza es de aproximadamente un + 1.2 kW /h. Es decir
que podemos predecir con un 95 % de probabilidad, que la serie se va a encontrar
en ese rango. En todos los otros meses, la serie real, qued6 dentro del intervalo de
confianza del 95 %. Si bien es un valor bastante alto, nos puede dar una idea de lo
que va a pasar a futuro.

Consumo Residencial
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o Intervalo de confianza 95% m

encia(kW)

Pot
7
|

1 1 1
00:00 06:00 12:00 18:00 00:0
Tiempo(Horas) Feb 01, 2007

Figura 5.37: Prediccién para el 01 de Febrero 2007 mediante modelo con intervalo de confianza
95 %.

5.4.2.5. Estudio de Oversampling

En esta seccién estudiaremos como se comporta la prediccién al incrementar
el nimero de muestras, en un mismo intervalo de tiempo. De los mismos datos,
que para las pruebas anteriores, tomaremos la primera semana de enero y realiza-
remos dos predicciones del préximo dia. En una primera prediccién se tendra una
muestra por hora. En la segunda prediccién habra una muestra por minuto.
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La prediccién para el primer caso (muestras cada una hora) se obtuvo un
MAPE de un 52 % (Ver figura[5.38). En el segundo caso (muestras cada un minuto)
se obtuvo un MAPE de 90% (Ver figura . En el segundo caso, aparecen
transitorios altos y rapidos (de un minuto de duracién), que el modelo los ve como
“Outliersz no los puede modelar. Esto influye en un aumento del error.

s Consumo Residencial
; !
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Prediccion
Serie
Intervalo de confianza 95% 1

Potencia(kW)

2 L
00:00 06:00 12:00 18:00 00:00
Tiempo(Horas) Jan 08, 2017

Figura 5.38: Prediccion para el 08 de Enero 2007 con una muestra por hora durante una
semana.
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Figura 5.39: Prediccién para el 08 de Enero 2007 con una muestra por minuto durante una
semana.
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Capitulo 6

Conclusion y Trabajos futuros

Como conclusiones por fuera de lo especifico del proyecto, podemos destacar
que: desarrollamos la capacidad para trabajar en equipo; aprendimos a manejar los
tiempos en un proyecto de extensa duracién; mejoramos la manera de expresarnos
de forma oral y escrita; aprendimos y mejoramos en los lenguajes Python, Latex,
Matlab; generamos un conocimiento profundo de los medidores eléctricos y de
algoritmos predictivos de series temporales; adquirimos un conocimiento general,
de las redes eléctricas y en particular, de las Smart Grids.

6.1. Conclusiones referentes al hardware

6.1.1. Hardware de medicién

Respecto al medidor de corriente, se logré manipularlo de forma eficiente. Ha-
llamos la transferencia del sistema de manera experimental y pudimos observar su
linealidad.

También la comparamos con la transferencia brindada por el fabricante, el re-
sultado fue satisfactorio, siendo ambas trasferencias iguales, con una diferencia de
solamente 44 mV. En conclusion el sensor LEM LTS25NP es de uso recomendable.

Con el medidor de voltaje tuvimos varios problemas. Primero, al estudiar la

calibracién recomendada por el fabricante, vimos que su implementaciéon no era
posible, debido a la relacién entre los potenciémetros y los valores de offset y ga-
nancia. Luego desarrollamos una calibracién propia, en este caso, vimos que la
extrema sensibilidad de los potenciémetros no permite ajustarlos de forma previa,
como consecuencia, se concluyé que la mejor manera de calibrarlo es empiricamen-
te.
La conclusién sobre el manejo del sensor, es que este resulta ser muy complica-
do. Por otra parte, dado que el ancho de banda del sistema esta acotado por el
software: 312Hz, ya no es necesario que el sensor tenga un alto ancho de banda.
Concluimos que lo ideal es utilizar un transformador de voltaje en su lugar.
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6.1.2. Conversor analégico digital

El conversor analdgico digital presentd algunos inconvenientes. Como primer
punto negativo, la hoja de datos del fabricante, da un valor engafnioso de frecuen-
cia maxima de muestreo. Si bien es cierto que se pueden alcanzar los 3,3 kHz por
segundo, esto sélo es valido para el conversor en modo continuo en un canal, como
se explicd en la seccién Como el integrado, cuenta con un solo conversor
ADC, al trabajarlo en dos canales simultdneos, las velocidades bajan muchisimo.
Creemos que el fabricante debié explicar este inconveniente en su hoja de datos.

Un segundo problema, fue que se nos quemaron dos conversores. En ambos
casos, por mala manipulaciéon. Al primero, le inyectamos un voltaje mayor del so-
portado. En el segundo, erréneamente conectamos los pines de alimentacion de la
Raspberry Pi. Estas equivocaciones fueron nuestra culpa, y la conclusiéon es, que
hay que prestar mayor atencién al tratar con estos elementos.

Por fuera de estos problemas, el conversor respondié bien. El software refe-
rente al mismo, fue sencillo de entender y manipular. Los datos obtenidos fueron
coherentes, y logré su cometido.

6.1.3. Raspberry Pi

Vimos que las primeras versiones de Raspberry Pi no son adecuadas para los
requerimientos del proyecto.
Comprobamos que su capacidad de procesamiento no es suficiente para las exi-
gencias que proponiamos, ademas de las carencias del sistema operativo Raspbian.
Este dltimo es un sistema operativo muy bésico que dificulta la utilizacién de los
paquetes Python necesarios para nuestros propdsitos.

Dados los obstaculos mencionados anteriormente, decidimos utilizar la tltima
version disponible, que es Raspberry Pi 3 B. Esto nos resolvié los problemas de
compatibilidad y la capacidad de procesamiento, ya que nos habilité la posibilidad
de instalar un sistema operativo mas potente, Ubuntu Mate. También nos per-
mitié instalar los paquetes de Python necesarios para el desarrollo del software.
Ademads, al contar con mas memoria RAM que las versiones anteriores, nos facilité
el trabajo haciéndolo més fluido.

Mas alla de las carencias que experimentamos en el transcurso del proyecto,

entendemos que es una herramienta 1til para el desarrollo de proyectos de distinto
tipo y proposito.

6.2. Conclusiones referentes al software

El lenguaje Python, al principio no nos resulté del todo sencillo de manejar, la
manera en que hace uso de los bucles nos parecié complicada, y poco practica. Al
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ser un lenguaje orientado a objetos, simplifica mucho el diagramado del programa;
pero inicialmente no supimos hacer buen uso de ello.

Si bien contdbamos con un paquete matplotlib, que permitia hacer graficas de
Matlab en Python, lo utilizamos poco, porque no eran del todo agradables visual-
mente. Preferimos pasar los datos a una PC, y hacer las graficas directo en Matlab.

En términos generales, el cédigo funciona. Tiene algunas deficiencias, y temas
pendientes, pero cumple su tarea.

6.3. Conclusiones referentes a la prediccion

Concluimos que realizar una prediccion del consumo de un hogar a corto plazo,
no es del todo sencillo. Si bien se observaron patrones de comportamiento en el
consumo, la variabilidad es lo suficientemente grande, como para generar un error
alto en la prediccién.

Creemos que esto se debe, al gran nimero de factores que afectan el uso de la
corriente eléctrica. No se puede predecir a ciencia cierta, la aplicacién que se le va
a dar a los electrodomésticos en el hogar.

Otro de los factores que altera las estimaciones futuras, es el hecho de que las
medidas de potencia, presentan transitorios altos, y de rdpida frecuencia. Como se
pudo comprobar en las pruebas de oversampling, medir estos transitorios, afecta
ampliamente a la prediccion.

A pesar de estos factores creemos, que se alcanzaron predicciones fiables, y las
medidas reales, quedaron dentro del intervalo de confianza estimado.

De los dos enfoques de prediccién propuestos, el modelo ARMA, logré mejores
resultados. Sin embargo, vemos que las diferencias con el andlisis descriptivo no
son del todo significativas.

Es decir, el gran aporte a la prediccién lo hacen las componentes estacionales y la
tendencia. La componente irregular, es demasiado aleatoria, y poco probable de
predecir.

Respecto al modelo de prediccion ARMA, nos gustaria dar algunas opiniones.
El tema nos parecié extremadamente complejo de entender e implementar. La bi-
bliografia relacionada; ya sea libros o articulos, tiene un enfoque muy tedrico, y
pocas veces hace una acercamiento practico del tema.
Recolectando la informacién de distintas fuentes, logramos formar una idea de co-
mo efectuar una prediccién mediante un modelo ARMA. Sin embargo, no estamos
100 % convencidos, de que sea el enfoque correcto. Las predicciones por modelos
autorregresivos, es basto, y se necesitaria un proyecto de fin de carrera entero, para
abarcarlo por completo.
Por otro lado, en la gran mayoria de los casos, se hace uso de paquetes ya desarrolla-
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dos, sea statsmodels o pyflux. Si bien nosotros tomamos algunas de sus funciones,
no los empleamos en un 100 %.

6.4. Trabajos Futuros

Deseamos que este proyecto sea de utilidad a trabajos futuros. Ya sea para el
ambito de las Smart Grids, como para otros campos de la Ingenieria. Esperamos
que nuestros aciertos y errores, hagan de cimiento para el desarrollo de otras ideas,
y aportar con nuestro granito de arena, a la investigacién tecnoldgica.

Quedan pendiente varios aspectos del proyecto, que hubiese sido bueno tener-
los. Por un lado, nos hubiese gustado hacer una prueba de campo con los medidores.
Ademads de probarlos en el terreno, esto nos permitiria obtener datos propios para
la simulacién; y no tener que sacarlos de una fuente externa.
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Smart Grids

A.1. Transitorios en el hogar

Como parte del proyecto, estudiamos cuales eran los transitorios de un am-
biente residencial [l

Se estudiaron 20 tipos de electrodomésticos, y se clasificaron los transitorios
en tres tipos:

1. “Single pulse”: Generado cuando los electrodomésticos son prendidos y apa-
gados.

2. “Periodic pulses”: Pulsos periédicos relacionados a la frecuencia o a arméni-
cos de la red (por ejemplo por causa de inversores).

3. “Continuous pulses”: Generados de forma continua, debido a aparatos que
tienen motores eléctricos.

Los resultados del estudio se muestran en la tabla[A.Idonde se aprecia el ruido
que estos electrodomésticos inyectan en la red.

Vemos que el electrodoméstico con mayor amplitud de ruido inyectada a la red
eléctrica es la aspiradora con 1457,5mV, y el que tiene la duracién méaxima (sin
contar la aspiradora) es la estufa eléctrica con 3584, 7us. Siendo el periodo de la
red de 20ms, vemos que el el tiempo de duracién maximo del transitorio de la
estufa es 0, 18 veces mas pequeno. [24]

A.2. Auto eléctrico

A lo largo de los dltimos anos, junto al avance tecnolégico de motores eléctricos,
han surgido los autos eléctricos. Estos han cambiando el paradigma de energiza-
cién de los vehiculos viales, del petréleo a la energia eléctrica. Analizaremos cémo

LEl objetivo principal era aportar informacién de la duracién de estos transitorios, para
tener en cuenta en el ancho de banda de los medidores a utilizar.
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Electrodoméstico | Amplitud promedio (mV’) | Duracién promedio (us)
(Single pulse) o o
calentador de pies 707,8 689,4

estufa eléctrica 686,7 1336,7
horno eléctrico 329,2 1015,8
plancha eléctrica 287,7 794.9
secador pelo caliente 4144 1053,0
secadora de ropa 357,6 625,2
refrigerador 285,4 755,9
lampara incandescente 951,1 74,1
lampara fluorescente 556,7 420,6
stereo 279,1 536.9
ventilador eléctrico 443.6 3574
lavarropas 363,1 488.,8
televisor 824,1 1047.4
(Periodic pulses) . .
televisor 197,2 7224
microondas 505,9 1008,8
dimmer 670,8 140,0
(Continuous pulses) o o
secador pelo frio 87,9 105,3
maquina de coser 41,6 148,2
estufa eléctrica 213.8 3584,7
aspiradora 1457.5 siempre

Tabla A.1: Ruido de electrodomésticos inyectado en la red

se desarrolla su implementacién en la red eléctrica; cuanto consumen de la misma
y de qué forma, y cual es la proyeccién de su utilizacién en el futuro.

El stock mundial de vehiculos eléctricos (EV por sus siglas en inglés) ha re-
gistrado un aumento de 180.000 a finales de 2012, a 1,26 millones para finales del
2015, y para el 2020 se pronostica una cantidad de 20 millones [16] [13].

El gran aumento en la cantidad de EV plantea nuevos retos para la red eléctri-
ca, asi como también nuevas estaciones de carga para los vehiculos. Una estacién
de carga para un EV (EVSE por sus siglas en inglés), es la encargada de transferir
energia eléctrica desde la red al EV.

Las estaciones de carga son categorizadas de dos formas: “on-board charger
station” (OBC), y “off-board charger station”.
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Las OBC son estaciones dentro del auto eléctrico; se conecta el vehiculo direc-
tamente a red eléctrica en AC, luego la estacién interna, convierte la senal alterna
a continua, y a partir de ahi cargan el vehiculo. Al estar confinadas dentro del EV,
tienen limitaciones de tamano, espacio y costo, lo que deriva en que su carga sea
lenta. Por otra parte, tienen la ventaja de poder conectarse directamente a la red
eléctrica.

El segundo tipo de EVSE, se encuentra fuera del vehiculo. Consta de una
plataforma que realiza la conversién de AC de la red, a DC para cargar la bateria
directamente . Su carga es mas rapida que las OBC. La figura extraida de
ilustra los dos tipos de EVSE (Ver figura .

( 1 L
— 1_15 oc
=y |
BMS ||
|
Battery J ‘l\ ]
U -

J \
Y Y
AC charging DC charging
* Every vehicle has an on-board * Infrasiructure investment is shared
charger. among hundreds of users.
* Limited power, slow charging. * Large power rating, fast charging.

* Capable of integration with renewable

resources.

Figura A.1: Estaciones de carga del auto eléctrico.

Para abastecer el creciente consumo eléctrico de la poblacién, las empresas de
suministro eléctrico crean tarifas con distintos precios, con el objetivo de incentivar
el consumo eléctrico a ciertas horas, y poder asi distribuir el mismo.

Como regla principal, se trata de trasladar el consumo a horas de la noche. Los
propietarios de los EV no escapan a este fenémeno y mientras durante el dia son
trasladados de un lugar a otro por su EV, durante la noche lo dejan cargando.
Un estudio basado en 2.000 EVs que se cargaban durante horas nocturnas en USA,
indica como es el comportamiento de sus propietarios en relacién a su consumo de
energia eléctrica. Se puede observar incluso cémo la energia fotovoltaica se adapta
de forma perfecta a los EVs.

La figura realiza una comparacion entre el consumo de los propietarios de
EVs y el tipico de una residencia. En este caso, la tarifa especial nocturna es entre
las 00:00 y 07:00. Puede observarse que los primeros tienen un pico de consumo a
media noche, de incluso hasta 4 veces mas que el promedio tipico, aumentando su
consumo por tres veces mas durante la noche.
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Average Hourly Grid Electricity Use:
Electric Car Households v. Typical Households
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Figura A.2: Consumo eléctrico promedio EVs.

Es interesante observar que luego de finalizada la carga de su vehiculo, y pa-
sadas las horas de tarifa especial nocturna, las residencias con EVs continidan
consumiendo més que lo tipico; hasta un 21 % mads durante las 07:00 y las 00:00.
El estudio arrojé como resultado, que este consumo mas elevado se debe a que los
propietarios de EV, tienden a tener mayor poder adquisitivo; teniendo casas mas
grandes y una costumbre de consumo eléctrico mayor. Sin embargo, el precio de
los autos eléctricos tiende a bajar y el acceso a los mismo tiende a subir, lo cual
indica que esta tendencia se ira reduciendo en los anos proximos .

El estudio indicé también que el 32 % de los propietarios de EVs tienden a insta-
lar paneles solares en su residencia, lo que reduce de forma drastica su consumo
eléctrico, llegando a equiparar al consumo tipico a lo largo de un dia entero. [15]

116



Apéndice B

Tipos de comunicacién

B.1. Tecnologias Cableadas

Tradicionalmente, las tecnologias cableadas eran las preferidas porque se con-
sideraban como la opcién mas confiable. Las tecnologias mas utilizadas en Smart
Grid son:

» Power Line Communications (PLC):

PLC utiliza los cables de alimentaciéon para la transmision de datos e in-
tercambio de informacién. Permite utilizar una infraestructura unica para
la transmisién de energia y datos. Razon por la cual los sistemas PLC se
propusieron como una solucién rentable y directa para las comunicaciones
de la red. Mas alla de que esta tecnologia se utiliza en la mayoria de los des-
pliegues de AMR (Automatic Meter Reading), hay que enfrentarse a varios
desafios técnicos para proporcionar una transmision fiable.

Algunos de los problemas que se presentan son: atenuacién de las sefiales e
interferencia por fuentes electromagnéticas externas.

» Fibra 6ptica (OF):

En las ultimas décadas las comunicaciones épticas se han comenzado a usar
para construir el backbone de comunicacién, interconectando subestaciones
con centros de control. Las principales ventajas de este tipo de comunicacion
son: la capacidad de transmitir datos a distancias grandes, del orden de los
kilomentros, proporcionando un ancho de banda de decenas de Gbps. Su
robustez frente a las ondas electromagnéticas e interferencias de las senales
de radio, haciéndolo conveniente en ambientes de alto voltaje.

Una de las mayores desventajas de esta tecnologia es el alto costo de des-
pliegue y de equipamiento.

» Digital Suscriber Line (DSL):
Con DSL se refiere a un conjunto de tecnologias que transmiten datos digita-
les a través de las lineas telefénicas. La principal ventaja de esta tecnologia
es que se puede interconectar a los clientes finales con los centros de control
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mediante lineas telefénicas ya desplegadas, sin necesidad de implementar
una infraestructura adicional. Sin embargo, se necesita pagar por el mante-
nimiento de la red a los operadores de empresas de telecomunicaciones.
Existen distintas variantes de DSL, el mas comin es el ADSL el cual soporta
hasta 8 Mbps de bajada y 1.3 Mbps en subida. ADSL24+ con un méaximo
teodrico de bajada y subida de 24 Mbps y 3.3 Mbps respectivamente. VDSL
(Very High bit rate DSL) provee tasas de transmisién mas altas, de 52Mbps y
16Mbps de bajada y subida respectivamente, pero solamente pueden operar
en distancias cortas alrededor de 1.2 km. [33]

B.2. Tecnologias Inalambricas

Hoy en dia existen diferentes tecnologias y estandares, las cuales se pueden
clasificar por su rango de transmisién.

s Wi-fi:
Son redes basadas en la familia de estandares IEEE 802.11. Sin duda, son el
conjunto de comunicaciones inaldmbricas mas utilizadas en el hogar y en re-
des de area local. Las principales razones de dicho éxito son: opera en bandas
de frecuencia de 2.4Ghz y 5Ghz sin licencia, utiliza esquemas de acceso sim-
ples y flexibles basados en CSMA/CA (Carrier Sense Multiple Access with

Collision Avoidance)[l, y por ultimo existen interfaces de radio de bajo costo.

Los rangos de transmision dependen de una serie de factores, entre los cua-
les se encuentran las potencias de transmisién, tipos de antena, ambientes
interiores o exteriores y la modulacion.

Las principales desventajas de esta tecnologia es la alta vulnerabilidad frente
a las interferencias y el alto consumo energético en equipos de Smart Grid.
Mientras que las ventajas son el bajo costo de despliegue, equipamiento ba-
rato y alta flexibilidad.

= WiMAX: Es el estandar IEEE 802.16. Fue lanzado para soportar comu-
nicaciones de banda ancha (hasta 100 Mbps) en largas distancias, de 7 a
10km, como en areas rurales y suburbanas.
Es una tecnologia complementaria a 802.11 ya que estéd disenada para sopor-
tar miles de usuarios simultaneo en areas mas grandes; un control orientado a
conexién del ancho de banda del canal y mecanismos QoS [ mas sofisticados.

'Protocolo de control de acceso a redes de bajo nivel que permite que miltiples esta-
ciones utilicen un mismo medio de transmisién.

2 Rendimiento promedio de una red, particularmente el rendimiento visto por los usua-
rios de la red. Cuantitativamente mide la calidad de los servicios que son considerados en
varios aspectos del servicio de red, tales como tasas de errores, ancho de banda, rendi-
miento, retraso en la transmision, disponibilidad, jitter, etc.
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Como contraparte requieren un manejo mas complejo de las redes, y opera
en bandas de frecuencia con licencia. Las tasas de transmisién y los rangos
de cobertura hacen que esta tecnologia sea adecuada para conectar grandes
instalaciones, como por ejemplo centrales eléctricas con centros de control,
asi como desplegar redes AMI (Advanced Metering Infraestructure) en areas
poco pobladas.

3G /4G Tecnologias celulares:

Una de las mayores ventajas de la tecnologia celular frente a las otras, es el
gran rango de area cobertura. En el pasado se solia usar este tipo de tecno-
logia en sistemas como SCADA y AMR. El inconveniente que tiene, es su
costo elevado, ademas de presentar rendimiento y latencia variables, depen-
diendo los mismos de la cantidad de usuarios atendidos por la radiobase.
Por otro lado las redes celulares estan en pleno desarrollo y hoy en dia
presentan velocidades de transmisién equivalentes a las de las tecnologias
cableadas.

Los sistemas 3G soportan velocidades de hasta 168 Mbps en bajada y 22
Mbps en subida. Una mejora de dicha tecnologia es 4G - LTE (Long Term
Evolution). Cuenta con nuevas caracteristicas, tales como flexibilidad de
espectro y ancho de banda, un traspaso mas simple entre diferentes redes, y
un mejor soporte para arquitecturas de redes heterogéneas.

Satelitales:

Los sistemas satelitales soportan comunicaciones con ancho de banda y la-
tencias variables, utilizando satélites posicionados en érbitas de distintas
altitudes.

Originalmente este tipo de comunicacién se utilizaba para el sistema SCA-
DA y otros servicios prestados en areas rurales. Sus principales desventajas
son las altas latencias y costos elevados. Mientras que las ventajas son la
alta fiabilidad y posibilidad de llegar a largas distancias.
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Hardware

C.1. Proceso de eleccion del hardware

Como el objetivo inicial del proyecto, era poder detectar transitorios en la
red, descartamos los sensores mediante transformadores de corriente. Estos no po-
seen un buen ancho de banda, y filtran las altas frecuencias que deseamos observar.

C.1.1. YoMo

El primer sistema que encontramos y prometia ser un buen medidor inteligen-
te, es el YoMo ”You only Meter once”. El medidor ofrece comunicacién via wifi,
medicién de potencia activa, reactiva y aparente, la posibilidad de variar la fre-
cuencia y un bajo precio.

El método para medir voltaje es mediante un divisor resistivo y utiliza aislacién
galvanica mediante acoplamiento capacitivo dentro de un amplificador. Para medir
la corriente, utiliza un transformador conectado directamente.

Un aspecto atractivo de este medidor es que se implementa junto a una Rasp-
berry Pi para procesar la informacién, al igual que nosotros planeabamos hacer.
El sistema de conexion a la red del YoMo puede observarse en la imagen [22].

Los circuitos de sensado de este medidor, pueden observarse en las figuras
y[C2 22

Al querer adquirir este medidor, nos encontramos con el problema de que no
es posible comprar todo el hardware entero, sino que el diseniador entregaba una
lista de componentes e informacién para armarlo E El sensor utiliza también una
placa de Arduino para el proceso de informacién. Estos dos hechos nos hicieron
desestimar la compra de este hardware. Por un lado, se complejizaba el sistema de
armado, y por otro lado aumentaba la dificultad del software, al tener que intro-
ducir la programacién con Arduino ademas de la Raspberry Pi.

Lo que usualmente se conoce como Hardware libre.
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Figura C.1: Sensado de corriente del YoMo.

Figura C.2: Sensado de voltaje del YoMo.
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Figura C.3: Circuito equivalente del YoMo.

C.1.2. Medidor 6ptico

Luego de la experiencia con el YoMo, decidimos que debiamos disenar un hard-
ware propio para poder tener un dominio total sobre su modo de operar. Optamos
por explorar sensores que utilizaran fotodiodos.

Analizamos la familia de medidores ACPL-C79X y ACPL-C87X de “AVA-
GO technologies”. Estos estan pensados para aplicaciones en drivers industriales,
maquinaria medicinal, control de aeronautica militar, control en la industria del
ferrocarril; y finalmente, el tema de nuestro interés: medicién y control en el con-
sumo de energias renovables, relacionados a las Smart Grids.

Los diagramas operacionales pueden observarse en las figuras y extraidas
de la hoja de datos.

Los ACPL-79X son disenados para la medida de voltaje y corriente, mientras
que los ACPL-87X son especificos para voltaje.
Continuamos investigando la gama ACPL-87X ya que es especifica para medir
voltaje. En la tabla se pueden observar las condiciones de operacién recomen-
dadas.

El ancho de banda es de 100 kHz y la funcién de transferencia extraida de la
hoja de datos puede verse en la figura

Dentro de la gama de los ACPL-87X, el valor de la X indica que pueden ele-
girse varios modelos: ACPL-C79B, ACPL-C79A, ACPL-C790. Entre estos varia la
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Figura C.4: Diagrama operacional ACPL- (lesg;;a C.5: Diagrama operacional ACPL-
C79X. :
ACPL-C79X ACPL-C87X
Simbolo Descripcién Simbolo Descripcion
Vbp1 Alimentacién del lado de entrada Vbp1 Alimentacién del lado de entrada
Ving Voltaje de entrada positivo Vin Voltaje de entrada
Vin— Voltaje de entrada negativo SHDN Pin Shotdown
GND1 Tierra del lado de entrada GND1 Tierra del lado de entrada
GND2 Tierra del lado de salida GND2 Tierra del lado de salida
Vour-— Salida negativa Vour- Salida negativa
VOUT-i— Salida positiva VOUT+ Salida positiva
Vb2 Alimentacién del lado de salida Vb2 Alimentacién del lado de salida
Tabla C.1: Tabla de pines de ACPL-79X. Tabla C.2: Tabla de pines de ACPL-87X.

Parametro Simbolo | Min | Max
Temperatura ambiente (C°) Ty -40 | +105
Vop1(V) Vb 4,5 | 55
Vppa(V) Vbp2 3 9,9
Voltaje de entrada (mV) Vine 0 2,0

Tabla C.3: Condiciones de operacién recomendadas ACPL-87X.

ganancia: G(V/V), siendo la versién ACPL-C87B recomendada por el fabricante
para aplicaciones de precisiéon. Elegimos el modelo ACPL-C87B para el disefio de
nuestro hardware. Su ganancia es de G =1 V/V

El rango de voltaje a la entrada es de 0 a 2V, al igual que el rango de voltaje a

la salida (Vour+ v Vour—). La salida diferencial la conectamos a un amplificador
operacional para convertirla en una salida singular.
Elegimos el amplificador operacional (AO) “OPA237”, el cual tiene una precisién
tal que no contribuye una cantidad significativa de voltaje de offset. EI AO tiene
ganancia unitaria. Su ancho de banda es 1,5 M Hz, lo cual es suficiente para no
acotar el ancho de banda del ACPL.
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Figura C.6: Voltaje de entrada vs voltaje de salida del ACPL-87X.

Le adicionamos también dos capacitores (denominados Cy y Cj5) y resistencias
que generan un filtro pasabajos, los cuales reducen el ruido de la salida del ACPL.
El circuito completo se muestra en la figura [C.7] extraido de la hoja de datos.

s
| 100 pF

Voor n Vo2 6 e
$a 9] 1 [Vom | & Q 10K, 1%

sh R3
2 |V Vour | 7 10K,1%

i Vout
ACPL-CB7X —La Ra

1o | 0o 3 | sHON Vour | 6 __m"F>G'54% —
= 10K i

|1°‘“‘F |""’“F 4 | Gm annz| s

4
v L
GND1 GND2 | @ W

Figura C.7: Circuito ACPL-87B.

L1 y Lo son las lineas de voltaje a las cuales se conectard el sensor. Ri y
Ry forman un divisor resistivo para disminuir el voltaje de entrada al sensor. En
nuestro caso tenemos una red de 230V y desedbamos una entrada maxima Vjy de
2V al sensor:

Vin = ( ) * (Vo1 — Vi)

R+ Ry

124



C.1. Proceso de eleccién del hardware

(Vi1 — Vo)

1= VIn

) * Ry — Ry

230
Ry = (=) 10x10% — 10x10?

Despejando obtenemos un valor preliminar de la resistencia Ry = 1, 14M€).

Los capacitores Co y C3 cumplen la funciéon de mantener constante la alimen-
tacién del ACPL.

Estudiamos ahora la alimentacién del circuito completo. Lo dividimos en dos,
del lado primario: la entrada al ACPL, y del lado secundario: la salida del ACPL.
La alimentacién de todo el circuito se provee desde los pines de la Raspberry Pi
que suministran 3,3 V y/o 5 V.

Del lado primario se debe alimentar al ACPL con 5 V. Debiamos entonces
idear un método de alimentarlo desde la Raspberry Pi, pero a su vez mantener
aislacién galvénica entre circuito primario y secundario (la Raspberry Pi se en-
cuentra del lado secundario). La solucién que encontramos, fue anadir al circuito
un transformador de voltaje en la lineas de entrada, y a continuaciéon un conversor
AC/DC para pasar de 230Vac a 5Vdc lo que evidentemente encarece y eleva la
complejidad del circuito.

Del lado del secundario alimentamos con 5 V el ACPL directamente de la
Raspberry Pi. El AO se alimenta de continua con +15 V' y —15 V, por lo que no
puede ser alimentado desde la Raspberry Pi. La solucién propuesta fue adaptar-
se al método de alimentacién del lado primario. Cambiamos el transformador de
voltaje por uno con dos bobinados secundarios, llamados bobinado secundario y
bobinado terciario. El secundario junto con un conversor AC/DC se encarga de
alimentar el circuito del lado primario. El bobinado terciario, junto con otros dos
conversores AC/DC, uno en +15 para V, y otro igual pero conectado de forma
inversa para alimentar los —15 V de V_.

Otro problema en el disefio de este medidor, fue que el voltaje de entrada de-
be ser estrictamente positivo, pero la senal de entrada sinusoidal obtenida de la
red eléctrica, es una sinusoidal que toma valores tanto positivos como negativos.
Debiamos entonces idear un método de adicionarle un valor de continua al voltaje
de entrada. A esta altura el hardware superaba el nivel de complejidad maximo
deseado. Nos decidimos nuevamente a buscar otra alternativa que sea de rapida y
facil operacién y diseno.

Finalmente optamos por analizar los sensores de efecto hall, los cuales resulta-
ron ser la opcién mas practica.
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C.2. Transferencia del medidor de voltaje ACS712

Analizaremos ahora la transferencia del circuito.
Para hallar la transferencia total, lo dividimos en dos partes y luego las unimos.
Primero el medidor sélo y luego el sistema amplificador compuesto por el resto del
circuito. Finamente sumamos ambas transferencias.

Medidor ACS712:
La transferencia del medidor brindada por el fabricante es la de la figura

Output Voltage versus Sensed Current

4.0
35 |
| | T
_ 20 | Vee=5V | —pr
2 55 I [
E |
3 20 sl Ta°C) H—
- =1
. - 0
15 - o5
85 || |
1.0 = 150
05 T T T
) L[]
-7 6-54-3-2-101 2 3 4 5 6 7
Ip (A)

Figura C.8: Transferencia del medidor ACS712.

Sistema amplificador:
El sistema a analizar es el de la figura

Figura C.9: sistema amplificador

Descomponemos la entrada V; del sistema en dos partes: V;;, la componente
de alterna, y V;xn la componente de continua:
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C.2. Transferencia del medidor de voltaje ACS712

Hallamos la transferencia por partes: Los potenciometros R3 y R4 los modela-
mos como su valor maximo, multiplicado por x e y respectivamente que indican el
porcentaje del valor maximo.

1. En un primer caso, anulamos el voltaje de entrada continuo y la alimentacién

del operacional (Ver figura |C.10)):

Vi = Vip = Asen(wt) V =0,

1/JWCA

R1

R2
AVAYAY v
R3Y Vol
VI + s
OPA344

Figura C.10: Sistema amplificador caso 1.

1 R
Bi// jwCy — jwCi Ry + 1
‘/in -0 0— %1

- R
R2 + R3y jw0111%1+1
V;  —Va(jwR1Cy + 1)
Ry + Rsy Ry
Obtenemos entonces:
V= — I Vip
o (Ro+R3y)(jwR1C1+1)

2. En el segundo caso, anulamos toda la entrada al operacional, y solo tenemos
la alimentacién de 5 V' (Ver figura [C.11)):

Vi=0, V=5V
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WG
R1
R2
AVAAY, MWV -
R3Y Vo2
0
V=15V OPA344

R4X

RA(1-X)

Figura C.11: Sistema amplificador caso 2.

Llamamos V; al voltaje en la entrada + del amplificador.
Haciendo un divisor de voltaje:

Vi=(1-2)5V
Entonces:
0—(1—-2)5 (1—-2)5— Vs
Rs + Rsy N Ry
—5(1 — l‘)Rl
— = (1-2)5 -V,
Ry + R3y (1-2) ?
5(1 —xz)Ry
Veo=5(1—2z)+ ——F—
2 (1-=) Ry + R3y
Finalmente:

Vi — 5(1—z)(R1+Ro+R3y)
02 Ro+R3y

3. Como tltimo caso, anulamos la senal sinusoidal y la alimentacion del ope-
racional:

Vi=Vin=K, V=0V

K _ — Vo3
R2+R3y_ R1
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1/JWC1
K (V) R1
AF R2
AVAYAY, AW Vo3
t U1
OPA344

Figura C.12: Sistema amplificador caso 3.

Finalmente:

_ —KRr
‘/03  Ro+R3y

Transferencia total:
Definimos Voyr como la componente de continua de la respuesta, entonces:

Vour = Vo2 + Vi3

5(1 — x)(Rl + Ry + ng) — KRy
RQ + R3y

Definimos V,,; como la componente de alterna de la respuesta, entonces:

Vour =

V;mt = Vol

Finalmente la transferencia total es:

Vo = Vour + Vour

V — _Rlvz'n
out ™ (Ro+Rg,)(jwRC1+1)
v _ 5(1—x)(R1+Ro+R3y)— KRy
ouT — Ro+Rsy

De esta forma, la tension de salida depende de V; = V;,, + Vin
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Apéndice D
Procesos Estocasticos

Definicién: Un proceso estocdstico es una familia de variables aleatorias { X,
con t € T}, ordenadas segun el subindice ¢ que en general se suele identificar con
el tiempo. Por lo tanto, es una funcién en la cual, para cada instante del tiempo
t, tendremos una variable aleatoria distinta representada por X; [29]. También se
puede ver a los procesos estocasticos como una generalizacién de las variables alea-
torias. Para cada experimento, en vez de tener un nimero, tenemos una funcién
que depende de t.

A los posibles valores que puede tomar la variable aleatoria se le denomina
estados. Un proceso estocastico puede tener un espacio de estados discreto o con-
tinuo. Por otro lado la variable de tiempo ¢, también puede ser discreta o continua.
Tenemos entonces cuatro combinaciones posibles para los procesos estocéasticos.

Nos centraremos en los procesos estocasticos de estado continuo y tiempo dis-
creto, porque son los que se adaptan a los objetivos de este proyecto. Se medira
el consumo eléctrico en tiempos discretos (segundos, horas, dias), y se obtendran
datos que pertenecen a un espacio de estados continuo, que son los ntimero reales.
Obviando la cuantizacién en los medidores, la potencia puede tomar cualquier va-
lor real.

D.1. Vinculacién con las Series Temporales

Un concepto que hay que tener claro es el de realizacion del proceso estocasti-
co. Por ejemplo, pensando el consumo eléctrico en un hogar como un proceso
estocdstico. Si realizamos el experimento y medimos el consumo de un hogar, po-
demos graficar el comportamiento de la potencia consumida. Esa grafica temporal,
muestra una sola realizacién del proceso, y no lo determina por completo. Si repe-
timos el proceso, obtenemos otra grafica con una nueva realizacion.

Por lo tanto una realizacién de un proceso estocéstico, es una sucesién de
infinitos valores de una cierta variable a lo largo del tiempo. Como en nuestro caso
t es discreto, obtenemos una sucesién de infinitos puntos. La diferencia entre la



Apéndice D. Procesos Estocasticos

realizacién y la serie temporal, radica en que la serie consta de un nimero limitado
de valores, mientras que la realizacion es infinita. En general, una serie temporal se
refiere a un periodo muestral, que tan sélo es una parte de la historia del proceso
estocastico del que procede dicha serie.

Diremos entonces que:

Definicion: Una serie temporal es una realizaciéon parcial de un proceso es-
tocéstico de pardmetro de tiempo discreto.

D.2. Caracteristicas de los Procesos Estocasticos

Como los procesos estocasticos son una familia de variables aleatorias, van a
compartir las caracteristicas estadisticas de los mismos, pero extendidas a funcio-
nes.

» Funcién de Medias:
Es la funcién de t que proporciona las medias (esperanzas) de las distribu-
ciones marginales para cada instante ¢:

pe = E(X¢) (D.1)
= Funcién de Varianzas:

Es la funcién de ¢t que proporciona las varianzas de las distribuciones mar-
ginales para cada instante t:

02 =Var(Xy) = E[(X; — E(X:))?] (D.2)

= Funcién de Autocovarianzas:
Es la funcién de ¢t que proporciona la covarianza existente entre dos instantes
de tiempo cualesquiera:

Cou(t,s) = Cov(Xt, Xs) = E[(X: — E(Xy))(Xs — E(X5))] (D.3)

s Funcién de Autocorrelacion:
Es la estandarizacién de la funcién de Autocovarianzas

Cou(t,s
pop = S0H5) (D-4)
0t.0g

D.3. Procesos Estacionarios

Diremos que un proceso estocastico X; es estacionario cuando mantiene cons-
tante sus caracteristicas estadisticas a lo largo del tiempo. Una definicién mas
formal nos permite distinguir entre dos tipos:
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D.4. Funciones de Autocorrelacién (ACF y PACF)

1. Estacionario en sentido estricto:

Dado un grupo de instantes t1,--- ,tnx del proceso, obtenemos N variables
aleatorias X;,. Estas variables tienen una distribucién conjunta Fy, .. ;.:
Fopvay(on,+ax) = P(Xy, San,-, Xy <ay) (D)

Si trasladamos el grupo de instantes un tiempo 7, tendremos una nueva
distribucién conjunta Fy, .. ¢y, . Si para toda elecciéon de 7 obtenemos la
misma distribuciéon conjunta, el proceso se dice estrictamente estacionario:

x estrictamente estacionario < Fy, .. ¢ = Fy, . YreT,N,t;

IN4r
Esta condicién resulta muy restrictiva, y por consiguiente se adopta otra
mas “débil”, pero mas genérica.

2. Estacionario en sentido amplio:

Diremos que un proceso estocastico es estacionario en sentido amplio, cuando
la media y la varianza son constantes, y la autocorrelacion sélo depende de la
distancia entre instantes. Es decir si mantiene constante sus caracteristicas
estadisticas a lo largo del tiempo:

u Mt:M
| | 0'?:0’2

» Cov(t,t+71)=~ 7=0,£1,%2,..

D.4. Funciones de Autocorrelacion (ACF y PACF)

Para el caso de un proceso estacionario en sentido amplio, la ecuacién [D.4] de
la funcién de autocorrelacién se simplifica:

_ ) _ 0
T
A esta funcién se le denomina funcion de autocorrelacion simple (ACF), y es
de suma importancia para los modelos predictivos. La representacién gréfica en
forma de diagrama de barras del ACF, recibe el nombre de correlograma, en la
figura vemos un ejemplo de correlograma.
Algunas propiedades de la ACF:

pr (D.6)

" Pi = P—i

= po=1
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Sample Autocorrelation Function (ACF)
T T T T T

Sample Autocorrelation

10 12
Retardo (k)

Figura D.1: Grafico de la Funcién de Autocorrelacién, o correlograma.

" o <1

Se denomina Autocorrelacion Parcial de orden k, a al correlacion entre dos
variables aleatorias del proceso distanciadas k, pero sin considerar la existencia de
las variables intermedias. Para calcular la autocorrelacién parcial entre X; y X, se
elimina la influencia que sobre ambas tienen las variables X1, Xy9, -+ , X¢ar_1.
La Funcion de Autocorrelacion Parcial (PACF por sus siglas en inglés) es la funcién
¢r1 que tienen como elementos las autocorrelaciones parciales:

Srr = corr( X, Xy Xy -+, Xeqpr—1)
¢kk _ COU[(J/‘t - it)(xt—k — i‘t—k)]
VVar(zy — &) Var(ze_g — &)

(D.7)

Es posible calcular la autocorrelacién parcial a partir de la autocorrelacion de
la siguiente manera:

| Al
Ok = D.8
| Bi| (D)
Donde Aj y Bj son las siguientes matrices:
1 pr P2 Pr—2 Pl
p1 1 p1 - Pr=3 P2
A= P2 p,m L - pra p3 (D.9)
Pk—1 Pk—2 Pk-3 "~ P1 Pk
1 P P2 Pk—2 Pk-1
p1 1 p1L -t PE—3 Pk—2
By, = P2 p1 I - pr—a pr—3 (D.10)
Pk—1 Pk—2 Pk-3 - Pl 1
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D.5. Procesos Ergddicos

La definicién de ergodicidad, surge de la necesidad de caracterizar un proceso
estocéstico. Cuando elaboramos una realizacién del proceso estocédstico, obtenemos
una funcién del tiempo. Dado un tiempo ¢ determinado, tenemos un solo valor de
la variable aleatoria X;. En principio no hay manera de saber cual es la media
de dicha variable. Sin embargo, si el proceso es ergddico, podemos caracterizarlo
(conocer todas sus variables estadisticas), a partir de una tnica realizacién. Para
que el proceso sea ergddico, es necesario que sea estacionario primero.

» Ergodicidad respecto a la Media:
Definimos la media temporal de una realizacién del proceso como:

ho = Jim =S a(ty) (D.11)

Un proceso estocastico estacionario es ergdédico en Media, si la media tem-
poral es igual a la media de las variables aleatorias que forman el proceso
(funcién de medias):

R
poe = lim ; zi(t))
Donde n es la cantidad de realizaciones del proceso, y N es la cantidad de
variables aleatorias que tiene. Es decir, calculamos la media temporal de la
realizacién p,, si el proceso es ergddico, para cualquier instante de tiempo
tj que se elija, ya vamos a conocer la media de la variable aleatoria x;.

= Ergodicidad respecto a la Varianza:
Definimos la varianza temporal de una realizacion del proceso como:

N—o0

N
1
2 _ 1y N2
oz = lim NjE:1($(tg) ) (D.12)

De manera similar que con la media, un proceso estocastico estacionario es
ergddico respecto a la Varianza, si la varianza temporal es igual a la varianza
de las variables aleatorias que forman el proceso (funcién de varianzas):

o2 = 1fm iZ(wi(tj) ) (D.13)

» Ergodicidad respecto a la Autocorrelaciéon: Definimos la funcion de
autocorrelacién temporal de una realizacién del proceso como:
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N

1

R(tj,tj +7) = lim — z; (tj)z(t; +7) (D.14)
J

Un proceso estocdstico estacionario es ergddico respecto a la Autocorre-
lacién, si la funcién de autocorrelacién temporal es igual a la funcién de
autocorrelaciéon de las variables que forman el proceso:

R(tj,t; + 1) = lim —Z:cz VTitr(t5) (D.15)

n—oo N

Si se cumplen las tres condiciones anteriores, se dice que el proceso es Ergédico.

D.6. Estimacion de caracteristicas del proceso

En la préctica, no podemos realizar una realizacién con infinitos valores. Como
se menciond anteriormente al tomar una porcién de una de las realizaciones del
proceso, obtenemos una serie temporal. Como la autocorrelacién de un proceso
ergodico tiende a cero podemos considerar que el aumentar el tamano de la se-
rie, aporta poca informacién al proceso, y podemos modelarlo eligiendo el tamafio
adecuado.

A partir de una serie temporal X; con t = 0,.., N, podemos encontrar esti-
madores a las caracteristicas del proceso que modela la serie temporal. A estos
estimadores se les denomina “variables muestrales”:

» Media Muestral:

R 1
s Varianza Muestral:
1 N
N g (D.17)

s Covarianza Muestral:
N—k

= D (Xt = ix)(Xeer — fix) (D.18)

s Autocorrelacién Muestral:

= & (D.19)

= Autocorrelacién Parcial Muestral: Para estimar la funcién de autoco-
rrelacién parcial aplicamos la ecuacién con los estimadores de la auto-
correlacién calculada previamente (pg).
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Librerias Python

E.1. Libreria ADS1x15

Para adquirir los datos del ADC se utilizé la libreria ADS1x15 descargada
directamente de la web de Adafruit. Esta libreria permite controlar tanto el con-
versor ADS1015 como el ADS1115 (versién de 16 bits pero més lenta) |7]. Cuenta
con un amplio abanico de funciones para utilizar el conversor de distintas maneras.
La ganancia y la frecuencia de muestreo del ADC se puede seleccionar entre los

valores que se indican en la tabla

| Ganancia - G || Frecuencia de muestreo - fm(Hz) |

2/3 128
1 250
2 490
4 920
8 1600
16 2400

3300

Tabla E.1: Valores posibles para la ganancia y la frecuencia de muestreo del ADS1015.
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Tiene dos modos de funcionamiento, modo continuo y modo singular. A su vez,
cada uno de estos modos puede ser invocado en un canal especifico, o de manera
diferencial entre dos canales seleccionados. Podemos escoger entonces entre cuatro
modalidades de funcionamiento:

= Modo Continuo: En este modo se le indica al ADC que comience a me-
dir mediante el comando: start_adc(channel, gain=G, data_rate=fm).
Donde en “channel” se le especifica el canal a medir (puede ser 0,1,2 o 3)
y en “gain” y “data_rate” la ganancia y la frecuencia de muestreo respec-
tivamente. Una vez iniciada la conversién se puede obtener el ultimo valor
con el comando get_last_result().Para finalizar el muestreo se ejecuta el
método stop_adc()

= Modo Continuo Diferencial: Similar al modo continuo, pero mide la dife-
rencia entre dos canales especificos. Se inicia la conversiéon con el comando
start_adc_difference(differential, gain=G, data_rate=fm). “Diffe-
rential” debe ser uno de los valores indicados en la tabla [E.2]

’ Differential \ Medida ‘
0 Canal 0 menos 1
1 Canal 0 menos 3
2 Canal 1 menos 3
3 Canal 2 menos 3

Tabla E.2: Seleccién de canales para el modo diferencial.

Para obtener los valores y finalizar la conversién, se utilizan los mismos
métodos que en el Modo Continuo.

= Modo Singular: También conocido como “One Shoot mode”, no requiere ini-
cio ni fin de conversion. Simplemente se lee el valor del canal especificado, en
el momento en que se invoca el método read_adc(channel, gain=G, data_rate=None).
En este caso, no tiene sentido seleccionar valor para la frecuencia de mues-
treo, ya que realiza una sola medida. Para realizar medidas multiples y con
frecuencias especificas, lo que se suele utilizar es generar un bucle de invo-
cacion del método y haciendo que el software permanezca inactivo con el
método sleep de la libreria time.

s Modo Singular Diferencial: Igual al Modo Singular, pero midiendo la dife-
rencia entre los canales como especifica la tabla Se utiliza la funcién
read_adc_difference(differential, gain=G, data_rate=None)

También existe otro modo de funcionamiento llamado comparador. El com-
parador comienza a realizar una medida de manera continua similar al Modo
Continuo, pero alerta al sistema cuando se superan ciertos umbrales indicados
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al comienzo de la conversién. Puede funcionar de manera simple o diferencial. Es-
te modo no lo probamos en la préactica por lo que no vamos a entrar en mas detalles
sobre sus caracteristicas.

E.2. Libreria Time

Esta es una de las librerias estandar de Python, que provee varias funciones
relacionadas con el tiempo; desde consultas horarias, conversiones, calendarios y
demas [8]. Es especialmente 1til para nuestro proyecto, ya que la plataforma requie-
re sincronismo temporal para hacer los calculos de potencia mas precisos. El médu-
lo utiliza intervalos de tiempos representados con un nimero flotante, que se tradu-
ce como los segundos que pasaron desde el “epoch”lﬂ Este nimero se puede obte-
ner mediante el método time (). Por ejemplo si ingresamos print (time.time())
obtenemos el siguiente nimero en pantalla: 1493672179.8428707. Han pasado
1493672179 segundos desde el ano 1970, que si hacemos la cuenta da aproximada-
mente 47 anos.

La representacion flotante es 1til para medir datos, pero no es conveniente para
producir representaciones legibles, por ejemplo saber la fecha y hora. La libreria
cuenta con otra forma de representacién llamada “struct_time”, mediante una tu-
pla de nueve elementos. La tabla muestra el significado de cada uno de los
elementos de la tupla 7]

Con los siguientes comandos podemos traducir la representacién en flotante a
“struct_time”:

» gmtime(): Convierte la representacién en punto flotante de segundos desde
el “epoch”, a una tupla con “struct_time” en UTC (“Universal Coordinated
Time”, versién actual de GMT.).

» localtime(): Convierte la representacién en punto flotante de segundos des-
de el “epoch”, a una tupla con “struct_time” en tiempo local.

'Punto en el tiempo desde que se comenzé a medir: primero de enero de 1970.
2Los segundos son 61 intencionalmente por si hay un salto.
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’ Indice ‘ Atributo Valores
0 tm_year Ano, ejemplo: 2017
1 tm_mon Mes = [1,12]
2 tm_mday Dia del mes = [1,31]
3 tm_hour Hora = [0,23]
4 tm_min Minuto = [0,59]
5 tm_sec Segundos = [0,61]
6 tm_wday | Dia de la semana = [0,6] (0 es Lunes)
7 tm_yday Dia del ano = [1,366]
8 tm_isdst Horario de Verano = [-1,0,1]

Tabla E.3: Significado de los elementos de la tupla struct_time.

En cualquier momento podemos acceder a los elementos de la tupla para ob-
tener algin dato especifico, como la hora, el ano, el dia, etc. Por ejemplo si imprimi-
mos en pantalla la tupla entera con el comando print (time.localtime(time.time()))
obtenemos el siguiente resultado:

tm_year = 2017
tm_mon = 5

tm_mday = 1
tm_hour = 18
tm_min = 14
tm_sec = 41
tm_wday = O
tm_yday = 121

tm_isdst = 0O

Ademas existe la funcién asctime([t]) que traduce la tupla en un string de
24 caracteres de la siguiente forma:

Mon May 1 18:14:41 2017

Otro de los métodos utilizados es time.sleep(T) que detiene la ejecucién del
codigo hasta que se acabe el tiempo T.

A continuacién mostramos un cédigo ejemplo de las funciones del paquete time
y sus distintas representaciones en pantalla (Ver figura [E.1)):

E.3. Libreria numpy

Numpy es un paquete fundamental para computacién cientifica en Python.
Contiene entre otras cosas: Algebra lineal, transformada de Fourier y generacion
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E.4. Libreria matplotlib

dimari@dimari-desktop:~/codigos/pruebasS python3 pruebastime.py
Han pasado 1493676715.4222105 segundos desde el epoch

Tupla que representa la hora local: time.struct_time(tm_year=2€17, tm_mon=5, tm_mday=1,
tm_hour=19, tm_min=11, tm_sec=55, tm_wday=0, tm_yday=121, tm_isdst=0)

Estamos en el dia 1 del mes 5 del anio 2017

La fecha de hoy es: Mon May 1 19:11:55 2817

Figura E.1: Resultado de pruebas con Libreria Time.

de nimeros aleatorios, lo cual fue muy util para nuestro cédigo.

Las funciones de numpy que se utilizaron durante la implementacién del codi-
go fueron: numpy . empty (crea una lista vacia ), numpy .mean (realiza el promedio),
numpy .zeros (crea una lista de ceros), numpy.linspace (crea una lista equiespa-
ciada), numpy.sin (define una funcién de un seno), numpy.pi (define el nimero
pi)

E.4. Libreria matplotlib

Matplotlib es una libreria de ploteo de Python que genera figuras de graficos
en distintos formatos. Permite crear graficos, histogramas, espectros de potencia,
graficos de barras, graficos de errores, diagramas de dispersién, etc. Para el ploteo
simple el médulo pyplot proporciona una interfaz tipo MATLAB. Se puede contro-
lar los estilos de linea, las propiedades de las fuentes, las propiedades de los ejes,
etc., a través de una interfaz orientada a objetos.

Un ejemplo para realizar un grafico simple:
import matplotlib.pyplot as plt

plt.plot(x,y)
plt.show()

E.5. Libreria math

Este paquete ya viene instalado por defecto con Python. Es un paquete con las
funciones matematicas fundamentales. Estas funciones no se pueden utilizar con
nimeros complejos para los cuales existe otro paquete llamado cmath. Todos los
valores devueltos por las funciones incluidas en este modulo son puntos flotantes.
Para nuestro cédigo, solamente utilizamos la funcién math.pow() para calcular
la raiz cuadrada de un valor. Algunos tipos de las funciones que estan incluidas
son: exponenciales, logaritmicas, trigonométricas, conversién angular, hiperbdlicas,
constantes, etc.
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E.6. Libreria statsmodels

Statsmodels es un moédulo desarrollado por terceros, que proporciona funcio-
nes y clases para la estimacién de variados modelos estadisticos, realizacién de
pruebas estadisticas y exploracién de datos estadisticos. El paquete estd alojado
en statsmodels.org con cédigo abierto.

Algunos de los modelos estadisticos que proporciona son: regresién lineal, mo-
delos lineales generalizados, ecuaciones de estimacion generalizadas, regresiéon con
variable dependiente discreta, andlisis de series temporales, etc. Nuestro objetivo
son las funciones de series temporales. En nuestro cédigo solamente utilizamos la
funcién para el célculo de PACF (partial autocorrelation). Dicha funcién devuelve
los valores de la autocorrelacion parcial y a partir de esos valores se calculan el
orden del modelo que se utilizara.

E.7. Libreria Pyflux

Construida sobre las librerias NumPy, SciPy y Pandas; esta libreria permite
una facil aplicacién de funciones de andlisis y prediccién sobre series temporales [9].
De la basta lista de métodos que la libreria otorga, nos centramos especificamente

en los modelos ARIMA.
La libreria permite crear un modelo dando tres argumentos fundamentales (Ver

figura [E.2)):

= Datos: Los datos de entrada que queremos modelar tienen que ser datos
creados con las librerias de Numpy o Pandas. O en tltima instancia, un
vector de datos Python transformado en Numpy o Panda mediante alguno
de los métodos que las librerias poseen.

= Diseno: Son los valores de P y Q con los que queremos armar nuestro modelo

ARMA.

s Familia: La familia especifica el tipo de distribucién de la serie temporal,
por ejemplo una funcién Normal.

iiisaes — Py f]ux (st B Fei)

Figura E.2: Modelo de Libreria Pyflux.

El segundo paso es la adaptacién del modelo utilizando uno de los tres métodos
de ajuste posibles:

» Maximum Likelihood Estimation(MLE): Es un método de estimacién
de parametros que busca encontrar el estimador 8 que maximiza la funcién de
verosimilitud. Es el método que utilizamos nosotros porque lo recomendaban
en la Web de Pyflux, y parecia ser sencillo de entender.
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» Metropolis-Hastings(M-H): Utiliza el método Monte Carlo con Cadenas
de Markov, para obtener los coeficientes que mejor ajustan al modelo.

» Black Box Variational Inference(BBVI): Otro método desconocido.

Una vez ajustado el modelo, la libreria permite realizar distintos métodos para
analizar y comparar resultados. Mediante el comando modelo.sumary() se des-
pliega en pantalla algunos de los resultados principales del ajuste del modelo. Por
ejemplo los valores de los coeficientes, el intervalo de confianza, el método utilizado
y la cantidad de observaciones. También podemos realizar un gréafico de los coefi-
cientes, o incluso de la prediccion a futuro. Estas opciones no fueron implementadas
por nosotros, ya que preferimos hacerlo de nuestra manera.
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