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II. Resumen. Palabras clave.

Las fabricas de cemento son plantas que presentan unos consumos energéticos muy
importantes, tanto térmicos como eléctricos. EI 70 % del coste variable de una cementera
se dedica a energia -33 % térmica y 37% eléctrica aproximadamente-. Una fabrica de
cemento media en Espafia puede consumir entre 8 y 9 millones de euros de electricidad al

aflo, en funcion del tamafio de la misma y del nivel de produccién en el que se encuentre.

Esta tesis doctoral tiene como objetivo principal desarrollar una metodologia dirigida
a minimizar el coste eléctrico de una fabrica de cemento, haciendo uso de distintas
herramientas de Inteligencia Artificial -Redes Neuronales, Algoritmos Backpropagation y
Algoritmos Genéticos, fundamentalmente-, de manera que se consiga una mayor
competitividad reduciendo los costes en las plantas. Con tal objetivo se desarrollan las
distintas arquitecturas de redes neuronales, asi como el planteamiento matematico de los

algoritmos genéticos para optimizar el coste eléctrico de las fabricas.

Nuestro objetivo se alcanzard abordando de manera simultdnea tres cuestiones

diferentes que afectan al coste eléctrico:

1.- Optimizacion del coste eléctrico operacional. El objetivo es reducir el consumo
eléctrico de una fabrica de cemento, operando sobre ciertas variables del proceso productivo.
Para ello se analizara con detalle el consumo eléctrico en cada una de las fases del proceso
y se buscard la combinacion de las variables seleccionadas que reduzca el consumo y haga
minimo el coste eléctrico -eficiencia eléctrica-. El sistema intentard reducir los kWh/t de

cemento producida.

2.- Optimizacion de los precios eléctricos regulados. Es posible mejorar la eficiencia
del coste eléctrico en una fabrica de cemento, desplazando el consumo de electricidad a los
periodos en los que esta tiene menor coste. El objetivo sera optimizar el coste energético,

centrandonos en el €/kWh consumido (segun los periodos: P1, P2, ..., P6).

3.- Optimizacion de la compra de electricidad en el mercado. Se utilizaran técnicas
de inteligencia artificial para predecir el precio de compra spot de la electricidad en cada

momento. De esta manera estaremos en disposicion de compararlo con el precio futuro y



comprar al mas econoémico. El objetivo sera optimizar el precio del kWh (€/kWh) o bien €/t

de cemento producida.

Para el desarrollo de esta tesis doctoral, en primer lugar se ha llevado a cabo un
analisis sistematico de la literatura basado en tres bases de datos: Scopus, Web of Science y

ABI/Inform Collection.

El andlisis sistematico de literatura no ha arrojado demasiada informacion, pues se
han encontrado un nimero de articulos muy reducido -14 en total- en los que se aborda el
problema planteado en nuestra investigacion. Es por ello por lo que se adopto la decision de
completar la fase documental de la tesis con un panel de expertos y encuestas, consultando
con un total de 42 expertos y profesionales del sector cementero. Cabe destacar que los
expertos, procedentes de todas las empresas cementeras que operan en Espafia y de la
Agrupacion de Fabricantes de Cemento de Espafia (OFICEMEN), contaban con una gran

formacion interdisciplinar: ingenieros civiles e industriales, economistas, quimicos, etc.

Para el desarrollo de esta investigacion, también se ha tomado informacion y datos
experimentales (produccion en las distintas etapas, consumos energéticos de cada fase del
proceso productivo, etc.) de la fabrica de cemento de la ciudad de Mélaga (Espafia), de la

compaiiia cementera FYM HeidelbergCement Group.

Las fuentes de informacion -literatura cientifica existente y consulta a expertos- han
constituido la base principal para el desarrollo de la metodologia para reducir el coste

eléctrico.

Las herramientas de Inteligencia Artificial planteadas para esta investigacion han
sido, fundamentalmente, las redes neuronales artificiales, el algoritmo Backpropagation y
los algoritmos genéticos. El modelo desarrollado podria ser aplicado a cualquier planta
cementera de via seca del mundo. Por otro lado, introduciendo ciertos cambios en los

parametros iniciales, también podria ser aplicable a otro tipo de industrias electrointensivas.

La innovacion principal de este trabajo de investigacion se basa en el hecho de
utilizar una metodologia que incide, a la vez, sobre tres aspectos distintos a la hora de reducir
el coste eléctrico de las plantas de fabricacion de cemento: variables de proceso, costes
eléctricos regulados y precio de la electricidad en el mercado. El hecho de integrar de manera

simultdnea y en una misma metodologia estas 3 cuestiones, posibilita una optimizacion del

9



coste eléctrico que permite llegar mas alla de lo que lo han hecho investigaciones previas

existentes, que se centran solo en uno de esos factores.

Aunque no sera objeto de esta tesis el entrenamiento de estas herramientas con datos
reales estd prevista su aplicacion practica en una fase posterior de la investigacion. En este
sentido se han iniciado conversaciones con una firma de ingenieria andaluza de ambito
internacional, que ha manifestado su interés por el modelo desarrollado, de cara a su
aplicacion mediante un proyecto piloto que se pondria en marcha en una fabrica de cemento

andaluza.

Por otro lado, los resultados obtenidos en esta tesis sientan las bases para futuras
investigaciones, dado que, como se ha indicado, el modelo es perfectamente reproducible en

otro tipo de industrias electrointensivas.

Se abre, asi, una interesante linea de investigacion con la aplicacion a otros sectores y

la comparacion intersectorial.

Palabras Clave:

Cemento - Inteligencia Artificial (IA) - optimizacion del coste eléctrico - Redes Neuronales
Artificiales (RNA) - Algoritmos Genéticos - Algoritmo Backpropagation - fabrica, -

industria.
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I1I. Abstract.

Cement manufacturing plants require large amounts of thermal and electrical energy.
Seventy percent of the variable cost is attributable to energy: approximately 33% to kiln
thermal energy and 37% to electrical energy. An average cement factory in Spain consumes
between 8 and 9 million euros of electricity per year, depending on the size and production

level of the plant.

This doctoral thesis has the main objective of minimising the electrical cost of a
cement factory by using different artificial intelligence (Al) tools — mainly neural networks,
backpropagation algorithms and genetic algorithms — so that greater competitiveness in costs

is achieved in plants.

Different architectures of neural networks and the mathematical approach of genetic

algorithms to optimise the electrical cost of factories will be developed in this doctoral thesis.

Our objective will be achieved by simultaneously addressing three different variables

which affect electricity costs:

1.- OPERATIONAL ELECTRICITY COST OPTIMISATION. The purpose is to
reduce electricity consumption in a cement factory by modifying certain variables of the
production process. To do this, electricity consumption at the different stages of the process
will be analysed and the selected variables combination that minimise -electricity
consumption and reduce cost will be sought (electrical efficiency). This methodology will

attempt to reduce the kWh/t of cement produced.

2.- REGULATED ELECTRICITY PRICE OPTIMISATION. It is possible to improve
electrical cost efficiency in a cement factory by shifting electricity consumption to the
periods when it has the lowest cost. The goal will be to optimise the energy cost, focusing

on the unit cost (€) per KWh consumed (according to the periods P1, P2, ..., P6).

3.- OPTIMISATION OF ELECTRICITY PROCUREMENT ON THE MARKET.
Artificial intelligence (AIl) techniques will be used to predict spot purchase prices of

electricity. In this way we will be able to compare it with future prices, so that we can buy
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the cheaper of the two. The objective will be to optimise the kWh price (€/kWh) or € of each

ton of cement produced.

In developing this doctoral thesis, firstly a systematic literature analysis was carried
out, based on three scientific literature databases: Scopus, Web of Science, and ABI/Inform

Collection.

The results of the systematic literature analysis were very poor, and a very small
number of articles were found - 14 in total — that addressed the problem posed in our
research. That is why the decision to consult a total of 42 experts and professionals in the
cement sector, through surveys and an experts panel, was taken. It should be noted that the
experts, who represent all cement companies operating in Spain and from the Spanish
Cement Manufacturers Association (OFICEMEN), had a wide range of interdisciplinarity

expertise, including civil and industrial engineers, economists, chemists, and more.

To develop this research, information, and experimental data (production in the
different stages, energy consumption of each phase of the production process, etc.) of the

cement factory of FYM HeidelbergCement Group in Malaga (Spain) have been considered.

Information sources — existing scientific literature and expert consultations — have

been very useful in developing a methodology to reduce the electrical cost.

The primary artificial intelligence tools used in this investigation have been artificial
neural networks, the backpropagation algorithm, and genetic algorithms. The methodology
that has been developed can be applied to any dry process cement plant in the world. By
introducing certain changes in initial parameters, it could also be applicable to other electro-

intensive industries.

The innovation of this research work is based on the use of a methodology which
affects three different aspects at the same time when it comes to reducing the electrical cost
of cement plants: process variables, regulated electricity costs, and the market price of
electricity. Taking all three of these factors into account within the same methodology will
enable much greater electrical cost optimisation than previous research already undertaken

that focuses on only one aspect.
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Although the training of these tools with real data will not be the object of this thesis,
practical application is planned in a later phase of the research. In this regard, conversations
with an Andalusian engineering firm of international scope have begun. They have indicated
their interest in the model we have developed, in order to apply it through a pilot project that

would be launched in an Andalusian cement factory.

On the other hand, the results presented in this document will be useful for future
researchers, since, as indicated, the model is perfectly reproducible in other electro-intensive

industries.

An interesting line of research with applications in other sectors and cross-sectoral

comparison is thus opened.

Keywords:

Cement, Artificial Intelligence (Al), -electrical cost optimization - Artificial Neural
Network (ANN) - Genetic Algorithms (GA) - Backpropagation Algorithm - factory -
industry.
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1v. Contenido.

Capitulo 1. INTRODUCCION.

1.1. Introduccion.

El sector cementero espafiol ha sufrido una crisis muy severa entre 2008 y 2014. El
consumo de cemento se redujo desde 55,9 millones de t hasta 10,8 millones de t, lo que
supuso un decremento del 80,67%. Andalucia es la primera comunidad auténoma de Espafia
en produccidon y consumo de cemento, siendo la evolucion de la produccion en el caso
andaluz muy similar al espafiol. Dada la importancia de Andalucia en el sector cementero,
sera objeto de algunos comentarios especificos a lo largo de este trabajo. Asi, por ejemplo,
el consumo de cemento en Andalucia se redujo desde 10,5 millones de t hasta 1,8 millones
de t entre 2008 y 2014, lo cual supuso un decremento del 82,6 %. Esta contraccion tan
desmesurada del mercado afecto, y sigue afectando de manera muy importante, a las cuentas

de resultados de las compaifiias que operan en Espafia en el sector cementero.

Para paliar los efectos de esta crisis, las compaiiias cementeras espafiolas y andaluzas
se vieron obligadas a cambiar su estrategia y comenzaron a exportar grandes cantidades de
cemento y clinker a otros lugares del mundo. Los mercados domésticos -tanto el espafiol
como el andaluz- no eran suficientes para absorber la capacidad de produccién de cemento
instalada. Asi, en 2018 la capacidad instalada en Andalucia ascendia a 7.500.000 t/afio de
cemento, mientras que el consumo anual se situ6 en 2.500.000 t de cemento
aproximadamente. Para paliar este diferencial tan notable, la exportacion ha supuesto
durante los afios mas duros de la crisis -y también actualmente- una cuestion fundamental.
De hecho, ademas de los 2,5 millones de t de cemento comercializado en Andalucia, las
exportaciones llegaron a situarse en el pasado en el entorno de las 2.000.000 t, situando a las

fabricas, aproximadamente, en el 60 % de su capacidad.

Espaia ha sido tradicionalmente el primer pais exportador de cemento/clinker de la
Unién Europea y el octavo del mundo, siendo Andalucia, en los ultimos afos, la region

espafiola més exportadora.
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En 2016 tuvo lugar un incremento del 5,9 % en las exportaciones de cemento y
clinker en Espana y del 26% en Andalucia. Esto se tradujo en pasar en Espafa de 9.233.979
ta 9.782.631 t y, en Andalucia, de 2.174.307 t a 2.739.706 t Sin embargo, en los ultimos
afos el sector cementero espafiol ha experimentado un decremento en las exportaciones de
cemento y clinker muy notable (-23% en 2019 y -3,4 % en 2020). Con un escenario en el
que las exportaciones se encuentran tan limitadas, se hace muy dificil asegurar la
supervivencia del sector, pues como se ha dejado entrever anteriormente, el mercado

doméstico resulta del todo insuficiente.

Los datos de exportacion de cemento y clinker reflejan una clara pérdida de
competitividad, que tiene su origen, entre otros factores, en los altos costes eléctricos que
soporta la industria espafiola, muy por encima de los del resto de Europa. Los costes
eléctricos de la industria espafola pueden llegar a ser, en algunos casos, hasta un 30%
superiores a los de otros paises europeos. No obstante, existen otros factores como el ascenso
de precios de los derechos de emision de dioxido de carbon y los bajos niveles de sustitucion
térmica en comparacion con otros paises europeos, que también afectan directamente a esta
pérdida de competitividad y que estan poniendo en grave riesgo el futuro del sector. Estos

factores seran analizados en mayor profundidad en el apartado 1.2.

El proceso de investigacion en el que se basa esta tesis doctoral se ha centrado en el
sector cementero espafiol y andaluz. No obstante, las conclusiones que se extraen pueden
resultar extrapolables a cualquier fabrica de cemento del mundo de via seca. Incluso
cambiando ciertos parametros iniciales y llevando a cabo ciertas modificaciones de partida
en el modelo, podria utilizarse para otras empresas electro intensivas que operaran en otros
sectores. El resultado de este trabajo de investigacion — reduccion del coste eléctrico de una

fabrica de cemento-, contribuird a mejorar la competitividad del sector y su viabilidad futura.

1.2. Justificacion del tema: la pérdida de competitividad en el sector.

En este apartado abordaremos los tres factores que mas estan afectando en estos

momentos a la pérdida de competitividad del sector cementero espafiol y andaluz:
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a) Ascenso de precios de los derechos de emision de didxido de carbono. El
régimen de comercio de derechos de emision de la UE (RCDE UE) — en inglés EU-
Emissions Trading System (EU-ETS)- constituye una importante herramienta de la politica
europea de lucha contra el cambio climatico de cara a reducir las emisiones de gases de
efecto invernadero. Este régimen es el principal mercado de carbono del mundo y el de

mayor tamafio. Su funcionamiento se basa en el principio de limitacidon y comercio.

Las empresas reciben o compran derechos de emision con los que pueden comerciar
entre si en funcion de sus necesidades. El limite sobre el nimero total de derechos

disponibles garantiza que éstos tengan un valor.

Al final de cada afio, las empresas deben entregar suficientes derechos para cubrir
todas sus emisiones ya que, en caso contrario, se les imponen fuertes sanciones. Si una
empresa reduce sus emisiones puede conservar sus derechos sobrantes para cubrir
necesidades futuras, o bien venderlos a otra empresa que no tenga suficientes (European

Union, 2020).

Entre 2005 y 2007 asistimos a un periodo de asignaciones gratuitas de derechos a las
empresas. Entre 2008 y 2012, con el Acuerdo de Kioto, la asignacion gratuita paso a ser

parcial.

A partir de 2013 y hasta 2020 (Fase III) asistimos a un periodo con una reduccion
importante de las asignaciones gratuitas. Estas asignaciones se calculan para cada instalacién

industrial de acuerdo con la siguiente féormula:
A= BM*HAL*FCL*CSCF
Siendo:
- A: Asignacion gratuita.

- BM: Benchmark del producto. Supone las t de CO> emitidas para fabricar una t
de clinker del 10% de las fabricas mas eficientes desde el punto de vista ambiental de la UE
en el periodo 2007-08. Para cemento gris, el benchmark estaba situado en 766 kg. de CO»/t
de clinker. El de cemento blanco en 987 kg de CO2/t de clinker. Las fabricas espafolas
emitieron en 2019 de media 799 kg de COz /t. de clinker producido. Como puede verse,
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nuestras fabricas se encontraban por encima de este benchmark, con lo cual habran de
soportar mayores costes a la hora de adquirir estos derechos de emision. Cabe indicar que
resulta muy complicado cumplir con el benchmark fijado por la UE, pues entre este 10% de
fabricas mas eficientes, se encuentran algunas que tienen posibilidad de utilizar materias
primas descarbonatadas, con lo cual parten de emisiones de CO2 de proceso mucho mas
bajas, con independencia de su eficiencia. Nos encontramos ante un factor que limita

objetivamente la mejora de los costes de adquisicion de derechos de emision gratuitos.

- HAL: Historical Activity Level de cada fabrica, es decir su nivel de actividad
historico. La UE toma para cada planta, para la asignacion de 2013-2020, el mayor de dos
valores: mediana del periodo 2005-08 y media 2009-10. Para el periodo 2021-25, se tendra
en cuenta la media de 2014/18. Ademas, para evitar que las fabricas se beneficien de no
producir cemento vendiendo derechos de emision, impone la obligaciéon de que la
produccion se sitie por encima del 50% del HAL inicial, para optar a conseguir el 100% de

los derechos.

- FCL: Factor Carbon Leakage. La UE ha fijado una serie de sectores que
presentan riesgo de fuga de carbono -carbon leakage-, es decir que potencialmente podrian
deslocalizarse a causa de los costes de emision de CO,. Aquellos sectores con riesgo de

deslocalizacion claro tendran un FCL=1 (100% de los derechos gratuitos).

- CSCF: Cross Sectorial Correction Factor. Se trata de un factor que se aplica para
evitar que la industria exceda la cantidad méxima de emisiones gratuitas asignadas -CAP

industrial '-.

La fase IV es la comprendida entre los afios 2021 y 2030. En esta fase estan previstas
nuevas medidas que dificultardn mucho mas la consecucion de derechos de asignacion

gratuitos. Cabe destacar dos medidas.

! Derechos de emision gratuitos asignados para la globalidad del sector industrial.
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En primer lugar, el benchmark para cemento gris pasara de 766 kg a 693 kg de CO2
por t de clinker gris fabricada. Para el cemento blanco pasard de 987 kg a 957 kg de CO2

por t de clinker gris fabricada.

Por otro lado, en este periodo esta prevista una asignacion dinamica de derechos en
funcion del HAL alcanzado. Para el periodo 2021-25, la UE toma para cada fabrica la media
de produccion entre 2014-2018. Para el periodo 2026-30 se tendrd en cuenta la media de

produccion entre 2019-23. Se podrian dar tres situaciones diferentes:
- 85% HAL <Produccion <115% HAL: se mantienen los derechos gratuitos.
- Produccion<85% HAL: se pierden derechos de asignacion gratuitos.
- Produccion >115% HAL: Se obtienen nuevos derechos gratuitos.

Podemos concluir que, a partir de 2021, las novedades incorporadas al régimen de
comercio de derechos de emision que se han expuesto en este apartado y que tienen que ver
fundamentalmente con el HAL y con el benchmark, contribuiran significativamente al
incremento de los costes de emision de CO2. De esta manera, a las fabricas espafiolas les
resultara mucho mas dificil competir con otros paises a la hora de exportar cemento y clinker

al exterior.

El precio de los derechos de emision de CO; serd determinante a la hora de fijar el
coste ambiental en los proximos afios. Estamos asistiendo a un continuo aumento del precio
de los derechos de emision (en octubre de 2021 habia sobrepasado los 60 €/t de CO»), sujeto
a factores exogenos al sector cementero, y a una desaparicion progresiva de los derechos

gratuitos de emision.

b) Bajos niveles de sustitucion térmica en comparacidon con otros paises
europeos. La Comunicacion de la Comision Europea “Cerrar el circulo: un plan de accion
de la UE para la economia circular”, de diciembre 2015, indica expresamente que “cuando
no se pueden evitar o reciclar los residuos, en la mayoria de los casos y tanto desde el punto
de vista medioambiental como economico, es preferible recuperar su contenido energético
en vez de depositarlos en vertederos”. LA UE, entre las Mejores Técnicas Disponibles

(MTDs) incluidas en los documentos BREF redactados para el sector cementero, incluye y
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recomienda expresamente la valorizacion energética de residuos en hornos de cementeras,

como una practica medioambientalmente sostenible.

En Espana, en el afio 2019, 29 de las 33 fabricas de cemento operativas, estaban
autorizadas a valorizar energéticamente residuos en sus hornos. En este afio se emplearon
un total de 921.555 t de combustibles alternativos, alcanzandose un nivel de sustitucion
energética en nuestro pais del 30,7 %. Los residuos que mas se utilizan en Espafia son
Combustibles Derivados de Residuos (CDRs), Neumaticos Fuera de Uso (NFUs) y harinas
animales (Fundacion CEMA, 2020).

En el caso de Andalucia, segin la Fundacion Laboral Andaluza del Cemento y el
Medio Ambiente (FLACEMA, 2018), el porcentaje de sustitucion térmica ha evolucionado
desde el 24,8% en el afio 2017 al 31% en 2019.

A nivel europeo, en el afio 2019, segiin Fundacién CEMA (2019), el porcentaje de
sustitucion de combustibles fosiles por residuos, sobre todo si nos centramos en los paises
mas avanzados econdomicamente y mas responsables desde el punto de vista ambiental, fue
bastante superior. Las cementeras austriacas presentan un nivel de sustitucion del 81%; las
suecas del 69%; las alemanas del 68,9% y las suizas del 68,1%, solo por poner algunos

ejemplos. La media de la EU 28 ascendio al 46,5%.

Estos datos muestran como tanto Andalucia como Espafia se encuentran lejos de los
niveles de sustitucion térmica de los paises europeos mas avanzados desde el punto de vista

econdmico y ambiental.
La valorizacion energética presenta una serie de beneficios:

- Supone una solucion al problema de gestion de los residuos, contribuyendo a
reducir su deposito en vertedero, que se trata de la opcion menos deseable desde el punto de

vista ambiental.

- Reduce las emisiones globales de CO2 (tanto las asociadas al deposito en
vertederos como las asociadas a los residuos con biomasa), ayudando de esta manera a

combatir el cambio climatico.
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- Reduce el empleo de combustibles fosiles en las fabricas de cemento, por lo que
se fabrica un cemento mas sostenible, a la vez que se ahorran combustibles fosiles que estan

limitados por la naturaleza.

- Aumenta la competitividad del sector y proporciona estabilidad al empleo. El
hecho de que las fabricas andaluzas y espafiolas tengan niveles de valorizacion tan bajos
supone un handicap y una limitacion importante a la hora de competir con fabricas de otros
paises con un uso mas intensivo de este tipo de combustibles, o bien que presenten costes de
produccion mas bajos. Los combustibles fosiles tradicionales -fundamentalmente el coque

de petrdleo- tienen un coste mucho mayor que los combustibles que proceden de residuos.

Influir en el nivel de sustitucion de combustibles fosiles por residuos no resulta
tampoco una opcidn de reduccion de costes sencilla, dado que depende de diferentes factores
en los que una cementera no puede influir de manera directa: disponibilidad de residuos,
relacién social con los grupos de interés (stakeholders), regulaciones legales, aspectos

técnicos e industriales, etc.

c)  Aumento de los costes eléctricos. Los costes de energia juegan un papel muy
importante en el proceso de produccion de cemento. El 70% de los costes de una fabrica de
cemento son costes variables; de ellos, a su vez, el 70% son atribuibles a costes de energia
(33 % térmica y 37% eléctrica). Por lo tanto, los costes eléctricos vienen a representar algo

mas de 4 de los costes totales de fabricacion de cemento (alrededor del 25,9%).

Seguin célculos realizados con datos facilitados por OMIE? (2019), una fabrica de
cemento media que opere en Espafia, pais con uno de los costes eléctricos industriales
mayores de la UE, con una produccion aproximada de 1.000.000 t de cemento anuales,
consume alrededor de 119.900 MWHh, lo que supone un coste de unos 8.872.600 millones de
€ de electricidad al afio (tomando un precio medio de 74 €/ MWh). Estos datos muestran
claramente, la importancia que para la competitividad de una fabrica de cemento tienen los
costes eléctricos (Swanepoel, 2013 y Shaohog et al., 2012). Por otro lado, el coste eléctrico

de la industria electro intensiva espafiola pueden llegar a ser, en algunos casos, hasta un 30%

2 OMIE: Operador del Mercado Ibérico de Energia.
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superior al de otros paises europeos (Eurostat. Estadisticas de precios eléctricos de Eurostat,

2019; OMIE, 2019).

La fijacion de precios eléctricos en Espafia, al igual que en otros paises, sigue un
sistema marginalista. Los distintos generadores casan ofertas con los demandantes y reciben
un mismo precio (el mas alto), resultante del cruce de las curvas de oferta y demanda. Al
precio de la generacion de la electricidad, hay que sumarle una serie de costes regulados
(peajes por potencia, por energia, impuestos, pagos por electricidad, etc.), resultando asi el
coste eléctrico efectivo. Con este estudio se pretende obtener una mejora en la eficiencia
eléctrica reduciendo el consumo eléctrico en las fases criticas del proceso de produccion de
cemento, operando en los periodos con costes eléctricos regulados mas bajos y optimizando

la compra de la electricidad del mercado.

A pesar de la pérdida de competitividad que experimenta el sector cabe indicar, en
cuanto a la eficiencia energética que, segiin datos del GCCA Association (2020), las fabricas
espafiolas son sensiblemente mas eficientes que la media europea (EU-25). Las plantas
espanolas consumen alrededor de 119,9 kWh/t cemento producida, frente a las 126 kWh/t.
cemento producida en las fabricas europeas (datos de 2016, 2017 y 2018). Por lo tanto,
aunque soportan un coste eléctrico mayor (Eurostat. Estadisticas de precios eléctricos de
Eurostat, 2019; OMIE, 2019), las fabricas espafiolas son mas eficientes que la media

europea.

1.3. Planteamiento del problema.

Tal y como se ha expuesto en el apartado anterior, el sector cementero espafiol se
enfrenta a un claro problema de pérdida de competitividad. Esta falta de competitividad tiene

su origen en una serie de factores tales como:

- Coste de los derechos de emision de CO», que las compaiiias deben comprar en el
contexto del Sistema de Comercio de Emisiones de la Unidon Europea (EU -ETS, European
Union Emissions Trading System). El mismo se ha incrementado de 7,54 € en enero de 2018
a mas de 60 € en octubre de 2021. Aunque hay expertos que no descartan una correccion

técnica o una recogida de beneficios por parte de los fondos de inversion en el C/P que
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contribuya a mantener o reducir el precio, no son pocos los que piensan justo lo contrario,
argumentando el papel que jugard la reduccion progresiva del numero de derechos gratuitos

disponibles.

- Bajos niveles de recuperacion energética (valorizacion energética de residuos). En
2019, solo el 30,7% de la energia térmica de los hornos de cemento espafioles, provino de la
valorizacion de residuos, mientras que en la UE-28 este porcentaje se situd en el 46,5%.
Existen paises, como el caso de Austria, Suecia, Alemania o Suiza, segun Fundacion CEMA,
2020, en los que este porcentaje se sitia por encima del 65 %, lo cual da cuentas del potencial

de mejora que podria alcanzarse en esta cuestion.

- Altos costes eléctricos. Los costes eléctricos de la industria electro intensiva
espafiola pueden llegar a ser, en algunos casos, hasta un 30 % superiores a los de otros paises

europeos (Eurostat. Estadisticas de precios eléctricos de Eurostat. 2019; OMIE, 2019).

El contexto empresarial generado por estos factores no favorece en absoluto a las
cementeras espafiolas que, como se comentd anteriormente, deben competir en muchos

casos con plantas con unos costes de produccion mucho mas bajos.

Planteado el problema de falta de competitividad al que nos enfrentamos, debemos
afiadir que no resulta sencillo -en algunos casos completamente inviable- incidir sobre los
tres factores sefialados como maximos responsables de esta situacion. Asi, a una fabrica de
cemento le resulta imposible incidir directamente sobre el Sistema Europeo de Comercio de
Emisiones (EU-ETS), pues este depende integramente de decisiones de la Union Europea.
Sin embargo, aunque existen ciertos condicionantes externos, si se podrian adoptar ciertas
medidas para incrementar los porcentajes de sustitucion de combustibles tradicionales por
otros derivados de residuos (CDRs), lo cual contribuiria claramente a una reduccion de los

costes de fabricacion.

Por otro lado, también resultaria factible centrarse en la optimizacion del coste
eléctrico de las fabricas, para intentar mejorar todo lo posible el problema de pérdida de
competitividad al que se enfrenta el sector. Es en este aspecto donde se centra la presente

tesis doctoral.
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1.4. Objetivos y subobjetivos.

El objetivo principal de este trabajo de investigacion consiste en disefar una
metodologia de analisis de costes eléctricos y evolucion de precios de la electricidad basada
en herramientas de Inteligencia Artificial (IA), que permita optimizar el coste eléctrico
actuando sobre las pautas de operacion de la fabrica y sobre las estrategias de compra y uso
de electricidad, de cara contribuir a una mejora de la competitividad empresarial.

El proceso de investigacion que se ha seguido en esta tesis doctoral desarrolla el
planteamiento tedrico para alcanzar nuestro objetivo, siendo objeto de investigaciones

futuras el desarrollo practico y empirico de un proyecto piloto en fabrica.
El objetivo genérico se alcanza abordando cinco subobjetivos:

1. Llevar a cabo una revision sistematica de la literatura para identificar y
analizar estudios previos en los que se haya desarrollado alguna metodologia aplicable
parcial o totalmente a este fin.

2. Desarrollar un analisis cuantitativo detallado del sector cementero espanol,
desde un punto de vista del consumo eléctrico, realizando un estudio pormenorizado de los
distintos costes, cuantificados, que forman parte del coste eléctrico de la industria cementera
espanola, que sirva como base para completar el proceso de investigacion y contribuir al
objetivo global de optimizar el coste eléctrico mediante técnicas de 1A.

3. Analizar las distintas herramientas de IA disponibles para la optimizacion del
coste eléctrico en cementeras y seleccionar las mas adecuadas para nuestra investigacion.

4. Analizar los factores que mas podrian contribuir en la composicion del precio
de la energia. Este aspecto sera clave para avanzar en la investigacion pues sera un input
fundamental para disenar el modelo de IA.

5. Analizar los factores que mas podrian influir en el consumo eléctrico en cada
una de las fases del proceso de produccion de cemento, para incluir las conclusiones de este

analisis en el modelo de IA.

1.5. Metodologia

Esta tesis doctoral se enmarca dentro de una linea de investigacion que persigue la

elaboracion de un modelo integrado para optimizar el coste eléctrico del sector cementero.
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El coste eléctrico supone para este sector industrial, al igual que para muchos otros, un factor

de competitividad decisivo.

Para ello, dentro del modelo planteado se han optimizado tres aspectos diferentes:
(1) el consumo de los equipos de la planta interviniendo sobre distintas variables del proceso

productivo; (2) los costes eléctricos regulados y (3) el proceso de compra de la electricidad.

En primer lugar, se ha llevado a cabo una revision sistematica de la literatura, que se
aborda en profundidad en el apartado 2.2. Considerando las escasas aportaciones de esta
revision bibliografica, se decidio llevar a cabo de forma complementaria consultas a expertos
sectoriales a través de encuestas y de un panel de expertos, que se detallan en los apartados
2.3.y2.4. Lainformacidn obtenida, tanto de la literatura previa como de los expertos, resulto
de gran utilidad de cara a determinar el planteamiento del modelo, las distintas variables a
tener en cuenta en el mismo, asi como las herramientas de IA mas adecuadas para dar

solucion a cada uno de los tres aspectos que considerariamos en el modelo.

Para el desarrollo de esta investigacion se ha hecho uso de datos del proceso
productivo y consumo eléctrico de la fabrica de cemento de Malaga (Espafia), que han sido
facilitados por la empresa FYM HeidelbergCement Group. Esta planta, que sigue el proceso
de via seca para producir clinker, se encuentra ubicada en el distrito Este del término
municipal de Malaga, en la barriada de la Arafia. Se trata de la fdbrica mas antigua de
Andalucia, contando con mas de 110 afios de historia. En su larga historia la fabrica de
cemento ha experimentado una constante evolucion para mejorar. En el afio 2000 fue pionera
en el sector cementero cuando consigui6 el certificado medioambiental ISO 14001 para sus

instalaciones.

En los ultimos afios ha invertido cerca de 130 millones de euros en mejorar, de
manera continua y sistematica, el rendimiento energético de sus instalaciones industriales de
una manera eficiente y sostenible, con el consiguiente ahorro de consumo energético y
reduccion de emisiones, lo que le ha hecho valedora del Certificado del Sistema de Gestion
Energética ISO 50001: 2011 de AENOR. Estas inversiones y apuesta continua por la
sostenibilidad de su actividad, la han convertido en una de las cinco fabricas de cemento mas

eficientes de Europa.

El detalle de la metodologia desarrollada sera expuesto en el capitulo 2.
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1.6. Estructura de la tesis

El contenido de la tesis doctoral se desarrolla en el apartado IV. Tras el capitulo
introductorio, el segundo capitulo se centra en la metodologia seguida a lo largo del trabajo.
A continuacion, en el capitulo 3, se aborda un analisis comparativo de los precios eléctricos

en Espana y en la UE.

Los capitulos 4 y 5 estan dedicados a desarrollar el modelo de IA que nos servira
para abordar el problema planteado en esta investigacion. En el capitulo 4 se analiza la
optimizacion del coste eléctrico asociada a las variables de proceso, tanto el consumo de los
equipos de planta como los costes eléctricos regulados. El capitulo 5 se dedica a la

optimizacion del coste eléctrico basada en la compra de la electricidad en el mercado.

Finalmente, en el capitulo 6 se ofrecen las conclusiones de la investigacion, discusion

de resultados y propuesta de lineas futuras de investigacion.
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Capitulo 2. METODOLOGIA.

2.1. Introduccion.

En este capitulo se aborda en detalle la metodologia seguida en la presente
investigacion. En el apartado 2.2. se ha expuesto la revision sistemadtica de la literatura que
se ha llevado a cabo. La misma ha dado como resultado un nimero muy reducido de articulos
relacionados con nuestra tematica (14). En este mismo apartado se han analizado algunas de
las caracteristicas mas importantes de los articulos seleccionados. Considerando el numero
tan reducido de articulos relacionados con el tema objeto de estudio, se ha creido conveniente
llevar a cabo tanto encuestas a expertos (apartado 2.3.), para obtener informacion de tipo
cuantitativa, como un panel de expertos, que ha aportado informacién cualitativa para el
desarrollo de la metodologia (apartado 2.4.). En el apartado 2.5. se han analizado de manera
genérica las distintas herramientas disponibles para abordar el tipo de problema al que nos
enfrentamos en nuestro trabajo. En el punto 2.6. nos centraremos en las principales técnicas
de aprendizaje automatico y algoritmos que existen en la actualidad, de cara seleccionar
aquellos més idoéneos y que nos resulten de mayor utilidad para dar soluciéon a nuestro

problema: optimizar el coste eléctrico en fabricas de cemento.

2.2. Revision Sistematica de la Literatura.

Con objeto de establecer la situacion del tema objeto de estudio, se ha llevado a cabo
una revision sistematica de la literatura en las tres principales bases de datos de publicaciones
cientificas: Scopus, Web of Science (WoS) y ABI Inform Collection. Con ello queda
cubierto el primero de los subobjetivos propuestos en el apartado 1.4.

En la literatura cientifica, se pueden encontrar dos tipos de revisiones de literatura
(Cronin, et al., 2008): la revision tradicional o narrativa y la revision sistematica de la
literatura. La revision sistematica de la literatura difiere de la primera en que los hallazgos
se pueden replicar (Hemingway y Brereton, 2009). Una revision sistematica puede definirse
como un proceso de “sintesis de la investigacion de manera sistematica, transparente y
reproducible con el doble objetivo de mejorar la base de conocimientos y la formulacion y
la practica de politicas” (Tranfield et al, 2003). Debido al enfoque estructurado que

presenta, la revision sistematica se ha utilizado en gran variedad de campos cientificos, tales

26



como las ciencias sociales, la educacion o la gestion de la cadena de suministro (e.g. Oakley,
2003; Alfalla-Luque et al., 2013; Curbelo et al., 2018; Fabbe-Costes, 2009; Andrés y
Maheut, 2020; Pacheco et al., 2011; Sanchez Cazorla et al., 2016).

El analisis del contenido de los articulos seleccionados se puede llevar a cabo tanto
con datos cualitativos como cuantitativos y tanto inductivamente como deductivamente (Elo
y Kyngas, 2007 y Sanchez Cazorla et al., 2016). Las revisiones sistemdticas seleccionan,
filtran y resumen grandes volumenes de informacion, facilitando asi el analisis bibliografico.
Como es una técnica sistematica, puede ser replicada por otros investigadores (Weber,
1990).

Para el desarrollo de la revision de la literatura se han seguido las recomendaciones
de trabajos previos (Tranfield et al., 2003; Medina-Lopez et al., 2010), estableciendo un
proceso en cinco etapas:

(1) Identificacion del campo de estudio y del periodo a analizar.

(2) Seleccion de fuentes de informacion.

(3) Busqueda de referencias.

(4) Gestion y depuracion de resultados de busqueda y

(5) Analisis de los resultados.

El campo de estudio de nuestra investigacion se centra en la optimizacion del coste
eléctrico en empresas cementeras haciendo uso de la IA. El periodo de busqueda incluia
hasta el 1 de mayo de 2021, fecha en la que se realizo la Gltima actualizacion. Las fuentes
de informacion seleccionadas, como se indico anteriormente, fueron las bases de datos de

Scopus, Web of Science y ABI Inform Collection.

Los criterios de bliisqueda se centraron en las palabras clave del campo de estudio:
electricity, optimization, cement, artificial intelligence, industry y energy. Inicialmente se
realizd una busqueda considerando sélo articulos que incluyeran estas palabras en titulo,
resumen y keywords, pero obtuvimos una cantidad ingente de trabajos. Concretamente
28.729 articulos en Scopus, 18.670 en Web of Science y 2.191 en ABI Inform Collection.
Por ello, establecimos una doble estrategia de busqueda para seleccionar solo articulos

referidos a la optimizacion del consumo eléctrico en cementeras mediante técnicas de 1A

En primer lugar, se llevo a cabo una biisqueda considerando tnicamente los articulos
que incluyesen en el titulo, resumen y keywords las siguientes cadenas de busqueda: (1)

Electricity AND Optimization AND Cement; (2) Electricity AND Optimization AND
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Artificial Intelligence; (3) Electricity AND Optimization AND Cement AND Artificial

Intelligence.

A continuacion, debido, como hemos indicado, al nimero ingente de trabajos
encontrados, centramos la busqueda en articulos que incluyesen s6lo en el titulo las
siguientes cadenas de busqueda; (1) Electricity AND Artificial Intelligence; (2) Electricity
AND Optimization AND Industry; (3) Energy ADN Optimization AND Cement; (4) Energy
AND Optimization AND Artificial Intelligence.

Con estas busquedas aparecieron un total de 477 articulos potencialmente revisables:

211 articulos en Scopus, 247 articulos en Web of Science y 19 en ABI Inform Collection.

Los 477 articulos fueron evaluados por su idoneidad para nuestros objetivos de
investigacion. Siguiendo el mismo proceso aplicado por otras revisiones de la literatura
(Frishammar et al., 2012; Mok et al., 2015), se llevé a cabo una seleccion de articulos mas
estricta. Para llevar a cabo la cuarta fase de la revision sistematica de la literatura -gestion y

depuracion de resultados de bisqueda- se elabord una hoja en formato Excel.

Los articulos inicialmente obtenidos fueron revisados, en una primera fase, a través
del analisis de titulos y resumenes. Tras el analisis de los mismos, se pudo constatar que
muchos de los articulos o hacian referencia de manera muy tangencial al tema objeto del
estudio, o ni tan siquiera lo trataban. Solo un total de 14 abordaban realmente en los objetivos

especificos de nuestra investigacion.

En la tabla 1 se acompaia un cuadro detallado con los resultados numéricos de las
distintas blisquedas que se han llevado a cabo para realizar el andlisis sistematico de la

literatura.

28



TOTAL

SCOPUS ARTICLE TITTLE- ABSTRACT - KEYWORDS ARTICLE TITTLE INTERES
"Electricity" & "Artificial Intelligence" 18 3
"Electricity" & "Optimization" & "Industry" 7 1
"Electricity" & "Optimization" & "Cement" 19

"Energy" & "Optimization" & "Cement" 13 2
"Electricity" & "Optimization" & "Artificial Intelligence" 161 0 1
"Energy" & "Optimization" & "Artificial Intelligence"" 8

"Electricity" & "Optimization" &"Cement" & "Artificial Intelligence" 0

TOTAL POTENCIALMENTE REVISABLES 180 31 7

ARTICLE TITTLE- TOTAL

WEB OF SCIENCE ABSTRACT - KEYWORDS ARTICLE TITTLE INTERES
"Electricity" & "Artificial Intelligence" 16 2
"Electricity" & "Optimization" & "Industry" 9

"Electricity" & "Optimization" & "Cement" 51

"Energy" & "Optimization" & "Cement" 16 1
"Electricity" & "Optimization" & "Artificial Intelligence" 142

"Energy" & "Optimization" & "Artificial Intelligence"" 13

"Electricity" & "Optimization"& "Cement" & "Artificial Intelligence" 0

TOTAL POTENCIALMENTE REVISABLES 193 54 3

ARTICLE TITTLE- TOTAL

ABI INFORM COLLECTION ABSTRACT - KEYWORDS ARTICLE TITTLE INTERES
"Electricity" & "Artificial Intelligence" 4 4
"Electricity" & "Optimization" & "Industry" 0

"Electricity" & "Optimization" & "Cement" 1

"Energy" & "Optimization" & "Cement" 0

"Electricity" & "Optimization" & "Artificial Intelligence" 9 0

"Energy" & "Optimization" & "Artificial Intelligence"" 0

"Electricity" & "Optimization"& "Cement" & "Artificial Intelligence" 5

TOTAL POTENCIALMENTE REVISABLES 15 4 4
|TOTAL ARTICULOS POTENCIALMENTE REVISABLES 388 89 477 |
[TOTAL ARTiCULOS A ANALIZAR 14 |

Tabla 1. Resultados de las busquedas del andlisis sistematico de la literatura. Fuente: Elaboracion propia.

Con los 14 articulos que han servido de base para el proceso de investigacion (Tabla

2) se acometio la quinta de las fases del estudio sistematico de la literatura -analisis de los

resultados- (Medina-Lopez et al., 2010; Tranfield, et al., 2003). Como puede verse en la

tabla 2, considerando los temas de los que tratan, destacan los dedicados bien a estudiar el

ahorro energético en cementeras o a pronosticar el precio de la energia haciendo uso de IA.

Los resultados del andlisis de la bibliografia previa relacionada con la optimizacion del coste

eléctrico operando sobre variables del proceso, se abordan en el apartado 4.2. Los

relacionados con la optimizacién del coste eléctrico operando sobre el precio del mercado,

en el apartado 5.2.
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TEMA DE ESTUDIO SECTOR ARTICULOS
Minimizacién del coste eléctrico utilizando I. A. | Intersectorial Khotanzad, 2018.
Industria en
Prediccion del consumo eléctrico de industrias general Azadeh et al., 2015.
. Cementero Castafion et al.,2014.
Ahorro energético en plantas cementeras
incluyendo soluciones integrales y gestion del Cementero Swanepoel et al., 2013.
horno. Cementero Swanepoel, 2013.
Cementero Shaohog et al., 2012.
Industria en
Al en la industria general Andrew, 2017.
Intersectorial Wellesley, 2001.
Intersectorial Hurtado et al., 2014.
Prediccion del precio eléctrico utilizando Al Intersectorial Zhang y Cheng, 2008.
Intersectorial Georgilakis, 2007.
Intersectorial Sreekumar et al., 2020.
Intersectorial Théate et al., 2020.
Aproximacion general a la Al Intersectorial Andrew y Zhang, 2017.

Tabla 2. Temdatica de los articulos analizados. Fuente: Elaboracion propia.

Por otro lado, en la tabla 3 se recoge un listado con los titulos de los 14 articulos

seleccionados para analisis y las revistas en las que los mismos fueron publicados.
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AUTORES

TITULO

REVISTA DE PUBLICACION

Khotanzad, 2018

Using artificial intelligence to develop
electricity load forecasts

TradeFair Group Publications, Ltd

Zhang y Cheng, 2008

Day-ahead electricity price forecasting
using artificial intelligence

IEEE Electrical Power &
Energy Conference

Georgilakis, 2007.

Artificial intelligence solution to
electricity price forecasting problem

Applied Artificial Intelligence
(ISSN 0883-9514)

Azadeh et al., 2015.

A unique meta-heuristic algorithm for
optimization of electricity consumption in
energy-intensive industries with
stochastic inputs

International Journal of Advanced
Manufacturing Technology
(ISSN: 1443-3015)

Castafion et al.,2014.

Energy and environmental savings via
optimisation of the production process at
a Spanish cement factory

Journal of Cleaner Production
Elsevier
(ISSN: 0959-6526)

Swanepoel ef al.,2013.

Integrated energy optimisation for the
cement industry: A case study perspective

Energy Conversion and
Management
(ISSN: 0196-8904)

Sreekumar et al., 2020.

One Day Ahead Indian Electricity Price
Forecasting Using Intelligently Tuned
SVR

2020 IEEE International Power and
Renewable Energy Conference

Swanepoel, 2013.

Modelling for Integrated Energy
Optimisation in Cement Production

Energy conversion and Management
(ISSN: 0196-8904)

Shaohog et al., 2012.

Research on the Key Technology of
Energy Management and Optimization in
Cement Enterprises

Advanced Materials Research
(ISSN 1662-8985)

Théate et al., 2020.

An Atrtificial Intelligence Solution for
Electricity
Procurement in Forward Markets

Energies 2020, 13, 6435; DOI:
10.3390/en13236435

Andrew, 2017.

Artificial Intelligence is the
New Electricity

Newstex Global Business Blogs

Wellesley, 2001.

EnvaPower's New Artificial Intelligence
Software Makes Managing Electricity a
No-Brainer

PR Newswire, NY

Andrew y Zhang, 2017.

The Optimistic Promise of Artificial
Intelligence; Andrew Ng and Tong Zhang
on how Al is going to be like electricity,
transforming every industry

Wall Street Journal on line
(ISSN: 2574 9579)

Hurtado et al., 2014.

Estimating the offer price of electricity in
Colombia by using artificial intelligence

Revista de Métodos Cuantitativos
para la Economia y la Empresa
(ISSN: 1886-516X)

Tabla 3. Relacion de articulos seleccionados (titulos y autores) y revistas en las que se publicaron. Fuente:

Elaboracion propia.

De la tabla 4 se desprende que los afios en los que se centran las investigaciones y
estudios de los distintos articulos seleccionados, estdn comprendidos entre 1979 y 2019.
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Tabla 4. Periodo estudio. Fuente: Elaboracion propia.

Por otro lado, también podemos sefialar que los articulos tenidos en cuenta para nuestra

investigacion fueron publicados entre los afios 2001 y 2020 (Tabla 5).

ANO DE PUBLICACION

2001

2007

2008

2012

2013

2014

2015

2017

2018

2020

2

TOTAL

14

Tabla 5. Aiio publicacion. Fuente: Elaboracion propia.

En la figura 1 se ofrece informacion relativa al numero de autores que firman los

articulos seleccionados. Como puede apreciarse la gran mayoria de los articulos
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(concretamente 5 de ellos, que representan al 36 % del total), fueron firmados por un solo

autor.

NUMERO DE AUTORES

W 1autor W2 autores M3 autores W4 autores M5 autores

Figura 1. Numero de autores. Fuente: Elaboracion propia.

En la primera columna de la tabla 6 se han detallado las 22 universidades a las que
pertenecen los autores de los articulos seleccionados. En la segunda columna de la tabla se

indica el numero de articulos publicados por cada una de las universidades indicadas.

INSTITUCIONES / UNIVERSIDADES

Drilling Info (Consultora)

Dalian University of Technology (China)

Creta University (Grecia)

Teran University.

Dalhouse University (Canada)

School of Business (Australia)

ETSI Minas de Ledn (Spain)

Facultad de Quimica (Universidad de Oviedo).

Instituto de Ciencias de la Educacion "Eduardo Torroja" (CSIC). Madrid (Espaiia).
Facultad de Farmacia Universidad San Pablo CEU Madrid, Espafia.
North West University. Pretorie, South Africa

School of Control, Science and Engineering. Univ. Jinan (China)
Enva Power.

Standford University

Tencert Holdings Ltd.

Baidu Inc.

Google Inc.

EAFIR University. Medellin (Colombia)

Montefiore Institute, Univ. Liege, Bélgic

Delhy University

TOTAL

U U NI NI U U NG ') [ UG NG Y U (U U NI NI U U NN N U

N
(\S)

Tabla 6. Universidades investigadoras. Fuente: Elaboracion propia.

En la tabla 7 se ofrece informacion relativa a las distintas revistas en las que se han
publicado los articulos.
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REVISTA PUBLICACION

Power Magazine 1
Electrical Power & Energy Conference 1
Applied Artificial Intelligence (ISSN 0883-9514) 1
International Journal of Advanced Manufacturing Technology (ISSN: 1443-3015) 1
Journal of Cleaner Production Elsevier (ISSN: 0959-6526) 1
Energy Conversion and Management (ISSN: 0196-8904) 2
Advanced Materials Research (ISSN 1662-8985) 1
Newstex Global Business Blogs 1
PR Newswire, NY 1
Wall Street Journal on line (ISSN: 2574 9579) 1
Revista de Métodos Cuantitativos para la Economia y la Empresa (ISSN: 1886-516X) 1
2020 IEEE International Power and Renewable Energy Conference 1
Energies 2020 (1996-1073) 1
TOTAL 14

Tabla 7. Revista de publicacion. Fuente: Elaboracion propia.

En la figura 2 se ofrece una distribucion geografica de los articulos por continentes.

La gran mayoria de los 14 trabajos analizados fueron desarrollados en América del Norte-

EEUU (un total de 4) y Asia (otros 4).

AREA GEOGRAFICA

América del Sur
(Colombia}

Ameérica del
Norte (EEUU)

Asia (China,
Iran, India)

Figura 2. Area geogrdfica. Fuente: Elaboracioén propia.

Por ultimo, se puede sefialar que la mayor parte de las investigaciones de los articulos

que se han analizado (un total de 11), fueron empiricas.
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2.3. Encuestas a expertos y estudio cuantitativo.

El hecho de haber encontrado en la revision sistematica de la literatura un nimero
bajo de articulos referidos al tema objeto de investigacion, y que ademas contaban con
informacion incompleta relativa a los objetivos perseguidos, justifica la decisién de acometer
estudios adicionales en el sector que permitan avanzar en el conocimiento y mejora de los
temas estudiados. Para ello emplearemos encuestas y panel de expertos, que nos permitiran
conocer las particularidades del consumo eléctrico de las fabricas de cemento, asi como dar

cumplimiento a los subobjetivos planteados.

Coryn y Scriven (2008) sefialan en relacion con los procesos de evaluacion de la
investigacion cientifica, que la revision por pares y la bibliometria son los métodos mas
utilizados, siendo la revision por pares el mas predominante. Estos autores hacen una
distincion entre dos tipos de revisiones por pares utilizadas en la investigacion cientifica.
Una de ellas constituye un proceso utilizado para evaluar a investigadores individuales,
productos de investigacion o propuestas de investigacion (como las revisiones de articulos
en revistas); la otra se refiere a la revision / evaluacion mediante un panel de expertos. Sin
embargo, el panel de expertos no siempre se utiliza como método de evaluacion. El panel de
expertos que hemos llevado a cabo en nuestra investigacion ha servido para obtener datos
cualitativos que serdn empleados en nuestra investigacion, pero no para acometer ningin

tipo de revision.

La revision de un panel de expertos se considera el estandar de oro para determinar
la calidad de la investigacion (Bulter y McAllister, 2011; Rons et al., 2011). El Comité de
Ciencia, Ingenieria, Medicina y Politicas Publicas sugirié que la revision de expertos es el
método Optimo para evaluar la investigacion aplicada (Committee on Science, Engineering
and Public Policy, National Academy of Sciences, National Academy of Engineering,
Institute of Medicine Policy and Global Affairs, 2001). Ha quedado suficientemente
demostrado que se trata de un procedimiento efectivo para mejorar el comportamiento de la
investigacion y proporcionar a su vez informacion adicional sobre la calidad de la

investigacion (Barbosa y Grayson, 2009; Lane et al., 2011).
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Lawrenz et al. (2012), analizan el estudio llevado a cabo en relacioén con los procesos
utilizados en dos tipos de revisiones de paneles de expertos de centros de investigacion.

Estos procesos han resultado de utilidad para la planificacion de nuestro panel de expertos.

Cabe mencionar la dificultad que aparece habitualmente a la hora de encontrar
expertos sin conflictos de intereses cuando se utiliza el panel de expertos, identificada por
Quinlan et al. (2008) y Rons et al. (2011). En ambos casos se sefiala que la eleccion de pares
activos altamente cualificados que cubran todos los aspectos de la investigacion es el factor

mas importante para una revision exitosa.

En esta fase de investigacion se ha tenido en cuenta la opinion de 42 expertos del
sector cementero espafiol en temas eléctricos: directores industriales, directores de fabricas,
asesores energéticos, responsables de la Agrupacion de Fabricantes de Cemento de Espana
(OFICEMEN), responsables de la Agrupacion de Fabricantes de Cemento de Andalucia
(AFCA), etc.

Para recabar datos cuantitativos, que seran objeto de estudio en este apartado 4.3., se
enviaron encuestas a 11 expertos del sector cementero. Estas encuestas han servido para
llevar a cabo un andlisis desglosado de los costes eléctricos del sector cementero espaiol,
completamente novedoso y que no se habia llevado a cabo anteriormente, segin la

informacion proporcionada por OFICEMEN.

Para el panel de expertos, que ha proporcionado una parte importante de los datos
cualitativos que utilizaremos en nuestra investigacion (apartados 4.3. y 5.3.), se han llevado
a cabo entrevistas personales mediante cuestionarios a los otros 31 expertos. Entre los 31
expertos que colaboraron para aportar la informacion cualitativa, se encontraban 5
considerados expertos en materia de transformacion digital e IA. A estos se les solicitd que
completaran un cuestionario para valorar las posibles herramientas de IA a utilizar en el

proyecto de investigacion que nos ocupa.

Quinlan ef al. (2008) sostienen que, a la hora de reunir equipos de expertos, resulta
fundamental contar con revisores con experiencia interdisciplinar, ademas de con expertos
en la materia concreta a estudiar. Los expertos seleccionados para nuestra investigacion
cumplian estas caracteristicas. Por una parte, todos eran profesionales con una experiencia

de entre 22 y 41 afios en distintos puestos directivos dentro del sector. Por otra parte, entre
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ellos existia una formacion diversa en la que predominaban economistas, ingenieros civiles,
ingenieros industriales, ingenieros de minas y quimicos. Ademads, con los expertos

seleccionados se cubre la totalidad de empresas cementeras que operan en Espafia.

Para obtener los datos cualitativos y cuantitativos que han servido para nuestra

investigacion, se emplearon en el panel de expertos las siguientes encuestas y cuestionarios:

1) Cuestionario para analizar la mayor o menor influencia en el precio de la
electricidad, de las distintas variables -meteorologicas, tecnologias de generacion eléctrica,
precios futuros de la electricidad, laboralidad, estacionalidad, etc.- Finalmente las variables
seleccionadas por los expertos fueron las que se utilizaron en la arquitectura de las Artificial

Neural Networks (ANN) que se esquematiza en la figura 26.

2) Cuestionario para analizar aquellas variables sobre las que se puede influir,
incurriendo en minimo coste e inversion, de cara a reducir el consumo eléctrico durante el
proceso de produccion. Los expertos propusieron 2 variables en la fase de cantera y
trituradora, 1 en la fase de pre-homogeneizacion, 4 en el molino de crudo, 2 en los ciclones,
2 en el molino de carbon, y 4 en el molino de cemento. Estas variables serdn analizadas de

manera mas detallada mas adelante.

3) Cuestionario para valorar las herramientas de IA mas adecuadas para acometer
la optimizacion del gasto eléctrico en las cementeras. Como hemos indicado, 5 directivos

eran expertos en materia de [A.

4) Para recabar los datos cuantitativos se han enviado encuestas a otros 11 expertos
del sector cementero: una a cada una de las 10 compaiiias cementeras que operan en Espafia
y otra al director técnico de OFICEMEN. Estas encuestas han servido fundamentalmente
para llevar a cabo un estudio desglosado de los costes eléctricos regulados del sector. Este
andlisis resultard de utilidad tanto para la presente como para futuras investigaciones sobre
el tema (apartado 4.3.).

5) Finalmente se mantuvieron entrevistas telefonicas individuales, -no en grupo,
para no condicionar las respuestas- con todos y cada uno de los expertos consultados, para

profundizar en las respuestas proporcionadas en los cuestionarios.

Los resultados de la informacidon cuantitativa obtenida mediante las encuestas a

expertos se detallaran en los proximos capitulos.
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2.4. Panel de expertos y estudio cualitativo.

En el estudio cualitativo del sistema eléctrico del sector, basado en un panel de
expertos, han participado un total de 31 personas. Para ello se han mantenido entrevistas
personales (algunas presenciales y otras telefonicas) con los expertos. De entre los 31
directivos que han participado, se ha contado con 5 que, ademads, eran especialistas en
materia de Inteligencia Artificial. Se han tratado distintos aspectos y se han obtenido diversas

conclusiones e implicaciones que seran abordadas en los apartados 4.4. y 5.3.

2.5. Herramientas disponibles para la optimizacion

Las tecnologias y herramientas disponibles para la optimizacion y mejora de la
produccion y las operaciones industriales son muchas y variadas. Entre ellas cabe destacar
el Internet of Things (IoT), la mineria de datos, el aprendizaje automatico (machine
learning), la impresion en 3D, el blockchain y los vehiculos autonomos, entre otros. Cada
una de estas herramientas/tecnologias tiene un papel diferente y contribuye a la resolucion

de problemas diferentes.

Para abordar el objetivo de reduccion del coste eléctrico de las fabricas de cemento,
de acuerdo con el planteamiento de esta tesis, se han identificado, a partir del estudio

bibliografico, tres tecnologias que resultaran de la maxima utilidad:

1.- Aprendizaje automatico. El aprendizaje automatico -machine learning- es una

rama de la A que se basa en el disefio de algoritmos (secuencias de instrucciones y 6rdenes
creadas con el fin de solucionar problemas especificos), que permiten a las maquinas y
ordenadores aprender de los datos sin necesidad de la intervencion humana constante. Es
decir que, una vez programados inicialmente, siguen aprendiendo con el tiempo sin
necesidad de intervencién del programador. En definitiva, el machine learning utiliza
métodos computacionales y estadisticos, que ayudan al sistema a aprender patrones a partir
de los datos, de cara a ayudar en la toma de decisiones. Su punto fuerte es que el proceso de
aprendizaje se automatiza y va mejorando con el tiempo de entrenamiento a medida que

consume mayor cantidad de datos, sin requerir la intervencion humana.
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El machine learning y el andlisis de datos aplicado al mundo de la empresa, es lo que

se conoce como Business Intelligence (Barlow, 2015).
En funcién de los datos de entrada, se pueden dar distintos tipos de aprendizajes:

a. Aprendizaje supervisado. Es aquel que utiliza datos etiquetados (ofrecen
informacion acerca de la salida), para deducir la funcion de comportamiento del hecho
estudiado. Los datos son pares de objetos (de entrada y resultado deseado) que posibilitan el
objetivo de crear una funcion capaz de predecir el valor correspondiente a cualquier objeto
de entrada valido, tras haber visto y aprendido de una serie de ejemplos (Lara, 2014). El

aprendizaje supervisado se suele usar en:

- Problemas de clasificacion. Se trata de obtener distintas categorias y son

adecuados para problemas de diagnosticos, deteccion de fraude de identidad, etc.

- Problemas de regresion. La regresion es un proceso estadistico que se utiliza
para estimar la relacion entre variables. Ayuda a entender la variacion de la variable
dependiente al producirse un cambio en una de las variables independientes. En los
problemas de regresion se intenta predecir un valor continuo, como es el caso de
predicciones meteoroldgicas, predicciones de precios, expectativas de vida, de crecimiento,

etc.

b. No supervisado. Se trata de un modelo que se ajusta a las observaciones, pero
en el que no existe un conocimiento a priori. Es el propio algoritmo el que identifica los
procesos de manera inteligente sin que se le ofrezcan previamente ejemplos de los cuales
aprender. Se suele utilizar en problemas de clusterizacion en los que se buscan grupos de

registros que son similares entre si y al mismo tiempo diferentes al resto.

c. Aprendizaje por refuerzo. En este tipo de aprendizaje se fija un objetivo al
sistema, pero tampoco se le dan pautas ni instrucciones que le sirvan para ir aprendiendo
como alcanzarlo. El sistema debe ir actuando por si solo para ir acercandose y alcanzando
el objetivo marcado. El sistema dispone de distintas acciones que ira combinando hasta la
consecucion del objetivo. Cuando se acerca al objetivo se le ofrece una recompensa; cuando

se aleja no se le da.
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2.-Internet of Things (IoT). De entre todas las herramientas digitales disponibles para

dar solucion al problema planteado, el aprendizaje automatico/machine learning que se
acaba de exponer, resultara fundamental. Esta tecnologia utiliza como” materia prima” para
el proceso de aprendizaje, grandes volumenes de datos, que en la mayoria de los casos se
recolectan utilizando tecnologias de IoT. El IoT es un concepto que hace referencia a un
conjunto de aparatos, objetos y equipos conectados a Internet y comunicados entre si -
pueden ser sensores, dispositivos mecanicos, objetos cotidianos como electrodomésticos,
ropa, etc.- que ayudan a recoger datos e informacion. Esta informacion resultara de utilidad
para alimentar los procesos de aprendizaje del machine learning. En las plantas cementeras,
este objetivo se cubre con los elementos de medida e instrumentacion del control distribuido
de la planta, que utiliza decenas de dispositivos, repartidos por las distintas etapas del
proceso productivo, cada uno de los cuales recoge cada dia miles de datos diferentes. Se trata
por lo tanto de una interaccién de maquina a maquina, conocida con el nombre de interaccion

M2M (machine to machine).

3.- Mineria de datos. Data Mining. Cuando se aborda el concepto de ‘“datos”,

aparecen cuestiones que interesa citar de cara a conocer en profundidad el funcionamiento
de las herramientas de IA que utilizaremos El Big Data consiste en desarrollar mecanismos
capaces de procesar y gestionar grandes cantidades de datos, de cara a encontrar patrones
y/o modelos repetitivos que nos permitan conseguir informacidon util para la toma de
decisiones (Pérez, 2014). En el Big Data (datos masivos) se dan tres caracteristicas:
volumen, velocidad y variedad de los datos. El big data se basa en la afirmacion de que se
deben guardar y conservar todos los datos posibles -hoy puede hacerse a un coste muy
competitivo-, dado que conocemos las preguntas de hoy, pero no las del mafiana. (Garcia et

al., 2016).

A través del Data Science, se pueden utilizar los datos para generar informacion que
nos ayude de manera directa a solucionar problemas que mejoren la vida de las personas y

hacer de esta manera un mundo mejor.

Dentro del amplio concepto que supone el big data, se encuentran las técnicas de
mineria de datos y aprendizaje automatico, que sirven para extraer la informacioén que

contienen los datos y ayudar en la toma de decisiones (Bramer, 2007).
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La Mineria de datos -data mining (DM)- es la fase més importante de un proceso
conocido como Knowledge Discovery in databases (KDD), y se define como el conjunto de
técnicas que permiten explorar de manera automatica o semiautomatica grandes bases de

datos (Figura 3) (Lara, 2014; Pérez, 2014 y Garcia et al., 2016).

Interpretacion y evaluacion

Mineria de datos

Preparacion de
datos

Seleceion, limpieza y
transformacion

Data
‘Warehouse

Recopilacion
de datos

Figura 3. Proceso de KDD. Fuente: Elaboracion propia.

El proceso de Knowledge Discovery in databases (KDD), consta de 4 fases que

expondremos a continuacion:

Fase 1.- Recopilaciéon de datos. En esta primera fase se toman los datos que
provendran de una o de varias fuentes y se guardan en un almacén de datos o data

warehouse.

Fase II.- Preparacion de datos. Los datos almacenados en el data warehouse deben
ser transformados en un conjunto de datos que sea consistente para obtener informacion util
para la toma de decisiones, que es el verdadero objetivo del proceso. Recientemente ha
surgido el término Smart data, para hacer referencia a dos importantes caracteristicas de los
datos: la veracidad y el valor de los mismos. El objetivo de esta fase serd filtrar el ruido y
mantener los datos valiosos, de manera puedan ser utilizados para la toma de decisiones
inteligentes que nos ayuden a dar solucion al problema planteado. La preparacion de datos

consta a su vez de tres subfases:
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- Seleccion de datos. A través de técnicas de muestreo adecuadas se seleccionara el

subconjunto de datos, diferenciando las variables objetivo y las variables independientes.

- Limpieza de datos. Consiste en tratar los datos que pueden influir en un analisis
inexacto o bien proporcionar resultados incorrectos. De esta manera se identificaran valores
atipicos (outiers), datos erroneos, datos irrelevantes y datos incompletos que habra que

obviar.

- Transformacion. Se trata de preparar los datos de entrada acorde a la técnica de

mineria de datos que se empleara.

Una vez preparados los datos, lo cual resulta un paso obligatorio, ya que sin ello los
algoritmos de extraccion de conocimiento no podrian ejecutarse u ofrecerian resultados
erroneos, se aplican en algunos casos -cuando el tiempo de ejecucion de los algoritmos o el
tamafio de los datos resulta prohibitivo- técnicas de reduccion de datos (Garcia et al., 2015;

Garcia et al, 2016 y Han et al, 2011).

Fase III.- Mineria de datos (Data mining): Obtencion de un modelo en el que estan
implicitos los patrones de comportamiento observados en el hecho que se esta analizando.
Habitualmente se distingue entre técnicas predictivas (para predecir comportamientos,

valores, etc.) y técnicas descriptivas, que describen los datos aportados al sistema.

Fase IV.- Interpretacion y evaluacion. Consiste en evaluar la calidad de los modelos

e interpretarlos, de cara a obtener el conocimiento buscado.

Finalmente podemos concluir que el conocimiento y la informacion final obtenida
tras el proceso descrito, no solo dependera del algoritmo empleado y del proceso de
aprendizaje que le ayude a funcionar. La calidad de los datos minados que se le proporcionen
al sistema serd fundamental para que las predicciones tengan €xito y resulten de utilidad para

alcanzar el objetivo buscado.

2.6. Algoritmos y técnicas de aprendizaje automatico.

En este apartado se expondran y analizardn las principales técnicas de aprendizaje

automatico y algoritmos que existen en la actualidad, de cara seleccionar aquellos mas
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idoneos y que nos resultaran de utilidad para dar solucion a nuestro problema: optimizar el
coste eléctrico en fabricas de cemento. Los algoritmos seleccionados se utilizaran en los
capitulos 4.4, 4.5 y 5.4, que se dedicaran de manera especifica a desarrollar el modelo de

optimizacion del coste eléctrico.

L. Arboles de decision. Se trata de algoritmos de aprendizaje supervisado que se
utilizan habitualmente para la toma de decisiones cuando nos enfrentamos a escenarios con
riesgos, costes, beneficios y opciones multiples. Son conjuntos de decisiones organizadas en
una estructura jerarquica, de tal manera que la decision final a tomar se puede determinar
siguiendo las condiciones que se van cumpliendo desde la raiz del arbol hasta alguna de sus
hojas. Son estructuras en forma de arbol, en las cuales se van representando de manera

secuencial distintas condiciones y acciones (Hernandez et al., 2004).
Para el desarrollo de este tipo de algoritmos se siguen los siguientes pasos:
- Definicion del problema.
- Configuracion de la estructura del arbol.
- Asignacién de probabilidades a los distintos estados de naturaleza.
- Estimacion de resultados para cada alternativa posible y estados de naturaleza.

- Resolucion del problema obteniendo como resolucion la ruta con el resultado

optimo.

II. Redes Neuronales Artificiales. Conocidas en inglés como Artificial Neural
Networks, (ANN), son modelos matematicos basados en el comportamiento biologico de las
neuronas humanas y en como se organizan formando la estructura del cerebro (Pérez, 2007).
Pueden utilizar métodos de aprendizaje supervisados, pero también no supervisados,

fundamentalmente cuando se enfrentan a problemas de agrupamiento.

Las redes neuronales son conjuntos de neuronas artificiales, conectadas de una forma
concreta y organizadas en capas, cuyo objetivo es aprender, modificandose automaticamente
a si mismas, de forma que puedan llegar a realizar tareas complejas que no podrian ser
realizadas mediante la programacion clasica. Las redes neuronales permiten automatizar

funciones, basdndose en el aprendizaje, de cara a predecir hechos futuros y su vez clasificar
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distintas situaciones. Existen diversos tipos de ANN que se han tenido en cuenta a lo largo

de nuestra investigacion antes de decidirnos por la mas adecuada:

. Redes Monocapa. Este tipo de redes suelen utilizarse para dar solucién a

problemas simples.

. Redes neuronales Convolucionales. Es una variacion de las redes multicapas
que se utiliza para tareas de vision artificial -computer vision- es decir, clasificacion y

segmentacion de imagenes.

= Redes Neuronales Recurrentes (RNR). Resultan de gran utilidad para resolver
problemas en los que se trabaja con secuencias de datos, y no datos de caracter individual
(imégenes, textos escritos, palabras, etc.). También se han utilizado en ciertas ocasiones para

predecir precios eléctricos.

= Redes Neuronales de base radial. Han sido utilizadas frecuentemente para
determinar propiedades de distintos fluidos y para el modelado medioambiental. En el sector

de la mineria es frecuente utilizarlas para valorar la calidad de las materias primas obtenidas.

. Redes neuronales multicapa (MPLs-Multilayer Perceptron). Este tipo de
redes se utilizan para dar solucion a problemas mas complejos en los que intervienen
variables de diversa naturaleza. Nos resultara de utilidad a la hora de dar solucion a algunas

cuestiones abordadas en nuestro proceso de investigacion, (Pereira et al., 2013).

En la figura 4 se presenta una representacion grafica del funcionamiento de una
neurona artificial. Como puede verse, la suma de las distintas entradas multiplicadas por sus
pesos asociados determina el impulso nervioso que recibe cada una de las neuronas. Este
valor es procesado dentro de la neurona mediante una funcion de activacion -f(x)- que

devuelve el valor y lo envia como valor de salida de la neurona.
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Pesas de las entradas (w) Funcidn de activacion calidas

Enmtradas

Figura 4: Neurona artificial. Fuente: Elaboracion propia.

A semejanza del cerebro humano, que estd compuesto por neuronas interconectadas
entre si, las redes neuronales reciben una serie de valores de entrada; cada una de estas
entradas llega a un nodo llamado neurona. Como se indic6 anteriormente, el primer paso a
la hora de poner en funcionamiento una red neuronal consiste en seleccionar adecuadamente
los datos de entrada. Para ello, segiin Hernandez et al. (2004), resulta fundamental que los
datos sean relevantes, es decir que sean datos que afecten realmente al resultado final que
intentamos predecir. Ademas, serd importante sintetizar y seleccionar un conjunto de datos
no muy amplio, que realmente sirva para predecir el resultado buscado. Si no aseguramos la

relevancia de los datos, es muy posible que la red neuronal no funcione correctamente.

Las neuronas de la red estan a su vez agrupadas en capas que forman la red neuronal.

Existen tres tipos de capas (Herndndez et al,. 2004):
- Capa de entrada. Es la que recibe la informacion del exterior.
- Capas ocultas. Las que procesan la informacidn internamente.

- Capa de salida. Es la que obtiene la respuesta de la red, aportada por las capas

ocultas, y la transfiere al exterior.

Cada una de las neuronas de la red posee a su vez un peso, un valor numérico (®),

con el que modifica la entrada recibida. Los nuevos valores obtenidos salen de las neuronas
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y continuan su camino por la red. El valor obtenido en cada neurona seria un modelo de

regresion lineal a la que se le sumaria un sesgo -conocido como bias- “b”:
Y=X1* o1+ Xo*w2+ X3* 03 +b

Pero lo normal es que el resultado obtenido por la red neuronal inicialmente (Y), no
coincida con el resultado real; esto se debe a que la red debe recibir cierto entrenamiento
para mejorar su rendimiento y aprender a realizar su funcidon correctamente. El
entrenamiento de la red se realiza modificando los pesos de las neuronas introducidos (®),
de manera que finalmente consiga acercarse lo mas posible a los resultados deseados
(resultado real). El sistema ird modificando los pesos, buscando siempre que el valor
obtenido en la funcién de regresion lineal se acerque lo maximo posible al valor obtenido en
la realidad. Surge asi una de las redes mas extendidas y utilizadas en el ambito de la IA,
conocida como Perceptron Multicapa -Multilayer Perceptron-MLP-, y que como se ha
indicado, resultard de méaxima utilidad, para dar cumplimiento a nuestro objetivo (Pereira et

al., 2013 y Lara, 2014).

En este modelo se van introduciendo datos de entrenamiento a la red. El proceso de
entrenamiento sera fundamental para la red neuronal, pues le permitird ir acercandose cada
vez mas al resultado real que debe predecir. Cada grupo de datos se denomina “época”. Los
datos van avanzando desde la capa de entrada a las capas ocultas y a la capa de salida. Si el
resultado que da la red con los pesos introducidos da un resultado erroneo, se modifican los
pesos hasta que se minimice o elimine el error. Este método algoritmico de entrenamiento,
que utilizaremos en nuestra investigacion, se denomina Backpropagation o propagacion
hacia atras. La red calculard los errores como la variacidon que tiene lugar entre el resultado
obtenido para cada grupo de pesos y el resultado correcto, utilizando para ello derivadas

parciales.

Veremos a continuacion como el algoritmo de entrenamiento Backpropagation
consigue ir minimizando al méximo el error (E). La red calculara los errores como la
variacion que tiene lugar entre el resultado obtenido y el resultado procedente de los datos
reales que sirven de aprendizaje a la red para cada grupo de pesos. Las salidas erroneas se
propagan hacia atras en la red neuronal, desde la capa de salida hacia las neuronas de la capa

oculta. Estas neuronas solo recibiran una fraccion de la senal total del error, en funcion de
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los pesos de cada una (o). Para minimizar este error, el algoritmo utilizara el método Mean
Squared Error (MSE). El mismo expresara el error como diferencia entre el valor de la salida
y el resultado correcto y se elevara al cuadrado, dado que no resulta relevante que el error

tenga un valor positivo o negativo.

Ademas, se multiplicard por 2, de manera que se simplifique el cuadrado cuando
calculemos la derivada parcial de la funcidn error respecto a los pesos concretos. La derivada

servira para obtener la variacion del error respecto a la variacion de los pesos.

E=1/2 (y-S)* » OE/ow

E: Error
y: Valor real
S: Salida de la red neuronal

Una vez alcanzado el final de la red neuronal, con un error nulo o cercano a cero, se
considera que la red esta suficientemente entrenada. Cuantas mas capas tenga la red y cuanto
mas densa sea, podrd operar con funciones mas complejas. El funcionamiento expuesto
puede observarse de forma esquematica en la figura 5 (funcionamiento de una red neuronal

de 3 capas).

Este sistema se conoce también como Sistema de Caja Negra, pues lo que ocurre con
los datos de entrada en las capas ocultas, hasta obtener los de salida, no es conocido por el
usuario. El perceptron realiza célculos complejos en estas capas para obtener el resultado de

salida.
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Entrada 1 Oculta
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Entrada 2 Salida
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Salida

Entrada 3

Entrada 4

Figura 5. Funcionamiento de la Red Neuronal con el algoritmo Backpropagation.

Fuente: Elaboracion propia.

Como ya se ha indicado, cada neurona, a la hora de generar la salida una vez
procesado el dato de entrada correspondiente, hace uso de una funcion de activacion. En
funcion de que el umbral sea mayor o menor, la respuesta de cada neurona serd mayor o
menor. Para configurar nuestra red neuronal multicapa se han analizado diversas funciones

de activacion disponibles, tales como:
- Funcion lineal.
- Funcion Sigmoide.
- Funcion Tangente hiperbolica.
- Funcioén Escalon.
- Funcion Rectified Linear Unit (RELU).
- Funcion Leaky RELU.

1. Maquinas vectores de soporte (Support Vector Machine). Son métodos de

aprendizaje supervisados, que originalmente se idearon para resolver problemas de
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clasificacion binaria. En la actualidad han evolucionado y se emplean también para resolver
problemas de regresion, agrupamiento y multiclasificacion (Pérez, 2007; Carmona, 2014,

Nagi et al,. 2010; Nagi et al., 2008).

IV. Redes bayesianas. Pertenecen al conjunto de paradigmas de aprendizaje
supervisado denominados “Modelos graficos probabilisticos”. Se trata de un método grafico
en el cual se muestran una serie de variables aleatorias (nodos) y las dependencias
condicionantes que existen entre ellas, haciendo uso de un grafico aciclico dirigido (Directed

Acyclic Graph) (Hernandez et al,. 2004; Castillo, et al., 1997).

V. Logica difusa (fuzzy logic). Segun Filho ef al, (2004), se trata de una
extension de la logica cléasica, que utiliza las llamadas “funciones de pertenencia” para medir
la afinidad que tiene una muestra de datos con respecto a un grupo, de manera que asigna a
cada elemento un grado de pertenencia dentro del intervalo cerrado (0, 1). Esta herramienta

ayuda a cuantificar la incertidumbre.

Esta metodologia segin Hernandez et al, (2004), resulta de gran utilidad para
trabajar con recolecciones de datos cuyos limites no estén claramente definidos. Sirve para
explicar muchos hechos cotidianos del mundo en que vivimos, como por ejemplo para

simular posibles estrategias de gestion empresarial.

VL Vecinos mas cercanos (K-NN). Es un método de aprendizaje no supervisado
que utiliza una funcion de distancia para clasificar un nuevo ejemplo dentro de un conjunto.
Para ello se selecciona el parametro “k” que indica el nimero de vecinos mas cercanos que
se tendra en cuenta para establecer la comparacion. El factor “k” es clave en este modelo,

pues influye en la bondad del sistema.
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Figura 6. Ejemplo de K Vecinos mas cercanos. Fuente: Elaboracion propia.

La figura 6 muestra como para K=2 el algoritmo clasificaria la estrella verde dentro
de la clase “cuadrado azul”. Sin embargo, para un K=5, el mismo quedaria clasificado dentro

de la clase “circulo rojo”.

Este algoritmo se utiliza tanto en clasificacion como en regresion y aprende a través
de los distintos registros que existan en la base de datos. Para operar se basa en la distancia

euclidea:

(xi-x) Hyi-yi)? /) di= Zx/(Xl —x))2+ (yi—yj)2

Compara el comportamiento del caso a predecir con los “k” vecinos mas cercanos,

es decir, con aquellos con la djj mas pequena (Hernandez et al., 2004.; Pérez, 2007).

VIL K-medias (K-means). Es un algoritmo de clasificacion no supervisada
(clusterizacion) que agrupa objetos en k grupos basandose en sus caracteristicas. El
agrupamiento se realiza minimizando la suma de distancias entre cada objeto y el centroide
de su grupo o cluster (Haben ez al., 2016; Ali et al., 2016). Asi, los elementos que comparten
caracteristicas semejantes estaran juntos en un mismo grupo, separados de los otros grupos
con los que no comparten caracteristicas. En este algoritmo se desconoce de antemano el

valor de la etiqueta clase.

Se trata del algoritmo mas utilizado para para llevar a cabo un agrupamiento basado

en prototipos. El prototipo se define como el centroide del grupo, es decir, el punto medio
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de los objetos (Hernandez et al., 2004). Para establecer los grupos se utiliza, al igual que en

el caso anterior, la distancia euclidea.

Podemos aplicar K-means en:

. Segmentacion de clientes.
. Agrupacion de textos que hablan de temas similares.
. Geoestadistica.
. Comunidades de redes sociales.
. Prevencion del crimen.
VIIL Algoritmos genéticos. Se trata de un método que imita los principios de la

evolucion natural para hallar una solucion 6ptima a un problema de optimizacion. El sistema
parte de una poblacidn inicial de individuos con una determinada codificacion genética. La
poblacion va evolucionando de manera que solo determinados cromosomas -los mejores-
seran seleccionados para formar parte de la nueva poblacion. Para ello se aplican de manera
continua mecanismos de seleccion, recombinacion y mutacion de cromosomas. Este ciclo
evolutivo continla hasta que se da un determinado criterio de parada. Este criterio, por
ejemplo, podria ser un numero concreto de generaciones o ciclos, hasta que se alcance un
determinado criterio de convergencia (Nagi ef al., 2010). Este método puede utilizarse
combinando con otros algoritmos como las ANN y las maquinas de vectores soporte, con el
objetivo de aumentar el rendimiento y proporcionar al modelo una solucion mas robusta

(Carmona, 2014; Michalewicz, 1999; Nagi et al., 2010; Nagi et al., 2008).
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Capitulo 3. ANALISIS COMPARATIVO DE LOS PRECIOS
ELECTRICOS EN ESPANA Y EN LA UE-28.

3.1. Introduccion.

En este capitulo se analiza la evolucion que han seguido los precios de la electricidad
en Espanay en la UE-28. Por otro lado, se establece una comparativa entre paises y se detalla

aquellos factores que mas influyen sobre el precio de la electricidad.

3.2. Analisis comparativo de los precios eléctricos en Espafa y en la UE-

28.

Con la informacién extraida de distintas fuentes bibliograficas consultadas, se ha
llevado a cabo una comparativa del precio eléctrico de la industria electro intensiva espafiola
(20.000-150.000 MWh) con la europea, concluyendo que Espafia presenta uno de los costes
eléctricos mas altos de la UE. Los datos ofrecidos por la Oficina Europea de Estadistica -
Eurostat- sobre la evolucion de los precios del MWh para la industria electro intensiva,
muestran claramente como el precio de la energia en Espafia es superior al de la gran mayoria

de sus competidores directos.

Los datos comparados del precio eléctrico de la industria electro intensiva de los 28
paises de la UE, con un consumo de entre 20.000 MWh y 150.000 MWh, que es franja en la
que se sittian el 100% de las cementeras espafiolas, para el afio 2018 -excluyendo impuestos
y gravamenes-, dan como resultado que la industria espafola tiene uno de los costes
eléctricos mas altos, siendo solo superado por 4 paises: Chipre, Malta y Reino Unido e

Irlanda (Tabla 8).

De esta manera, segun la estadistica de Eurostat de precios de electricidad para
consumidores no domésticos, con consumos entre 20.000 y 150.000 MWh del afio 2018
(altimo afio que abarca nuestro estudio), los paises de la UE 28 tienen un precio medio del
MWh de 61,3 €, mientras que en Espafia este alcanza los 78,8 €. Algunos precios de
competidores directos de Espana para este mismo periodo son: Bélgica, 55,12 €; Alemania,

48,82 €; Francia, 53,1 €; Italia, 71,2 €; Portugal, 63,95 € (Tabla 25).
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20.000-70.000 MWh 70.000-150.000 MWh 2018 2018
GEO/TIME 2018 S1 2018 S2 2018 S1 2018 S2 (50% / 50%) | (10% / 90%)
European Union - 28
countries 0,0626 0,0648 0,0568 0,0610 0,0613
European Union - 27
countries (2007-2013)
Euro area ( 0,0603 0,0622 0,0539 0,0588 0,0588
Belgium 0,0516 0,0598 0,0494 0,0597 0,055125
Bulgaria 0,0672 0,0667 0,0625 0,0596 0,064
Czechia 0,0620 0,0639 0,0633 0,0628 0,063
Denmark 0,0497 0,0576 0,0516 0,0546 0,053375
Germany (until 1990 former
territory of the FRG) 0,0501 0,0516 0,0457 0,0479 0,048825
Estonia 0,0576 0,0624 0,0575 0,0623 0,05995
Ireland 0,0888 0,0951 0,0807 0,0868 0,08785
Greece 0,0623 0,0697
Spain 0,0866 0,0807 0,0692 0,0786 0,0788 0,0749
France 0,0554 0,0542 0,0514 0,0514 0,0531
Croatia 0,0647 0,0644 0,0576 0,0588 0,061375
Italy 0,0722 0,0781 0,0624 0,0721 0,0712
Cyprus 0,1152 0,1576 0,1026 0,1397 0,128775
Latvia 0,0558 0,0570 0,0468 0,0502 0,05245
Lithuania 0,0541 0,0622 0,0520 0,0555 0,05595
Luxembourg 0,0408 0,0425 0,0343
Hungary 0,0598 0,0627 0,0598 0,0672 0,062375
Malta 0,0989 0,0986 0,0953 0,0951 0,096975
Netherlands 0,0519 0,0559 0,0505 0,0576 0,053975
Austria 0,0522 0,0567 0,0470 0,0514 0,051825
Poland 0,0516 0,0532 0,0444 0,0467 0,048975
Portugal 0,0641 0,0693 0,0590 0,0634 0,06395
Romania 0,0591 0,0635 0,0551 0,0630 0,060175
Slovenia 0,0528 0,0557 0,0500 0,0531 0,0529
Slovakia 0,0639 0,0614 0,0552 0,0625 0,06075
Finland 0,0466 0,0517 0,0475 0,0482 0,0485
Sweden 0,0441 0,0515 0,0381 0,0445 0,04455
United Kingdom 0,0954 0,0979 0,0916 0,0920 0,094225
Iceland
Liechtenstein
Norway 0,0486 0,0596 0,0413 0,0507 0,05005
Montenegro 0,0421 0,0375
North Macedonia 0,0626 0,0660 0,0545 0,0746 0,064425
Serbia 0,0548 0,0548 0,0553 0,0549 0,05495
Turkey 0,0480 0,0534 0,0463 0,0531 0,0502
Bosnia and Herzegovina 0,0484 0,0512 0,0343 0,0342 0,042025
Kosovo
Moldova
Ukraine 0,0540 0,0547 0,0530 0,0548 0,054125
Georgia 0,0419 0,0503 0,0494

Tabla 8. Precio kWh para la industria electro intensiva (Bands IE 20.000-70.000 MWh e IF:70.000-150.000

MWh). Fuente: Estadisticas Eurostat, 2019.

Por lo tanto, podemos concluir que el coste eléctrico de la industria electro intensiva

en Espafia, durante 2018, fue unos 25/30 € superior al coste de paises como Francia o

Alemania.

En el primer semestre de 2019 el precio de la electricidad en Espana experimentd

una tendencia a la baja. Asi el precio del MWh, para consumidores no domésticos con
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consumo entre 20.000 y 150.000 MWHh, se situd en 77,94 € MWh mientras que la media de
la EU 28 subid6 hasta 66,46 €/ MWh. (Eurostat. Estadisticas de precios eléctricos de Eurostat.
2019). En el primer semestre de 2021, ultimo periodo con datos oficiales publicados por
Eurostat al cierre de esta tesis doctoral, se redujo la diferencia entre los precios eléctricos de
Espafia (66,2 € MWh) y los de la UE28 (65,45/MWh). (Eurostat. Estadisticas de precios
eléctricos de Eurostat. 2021). No obstante cabe sefialar que la industria electro intensiva
europea en general, a partir del segundo semestre de 2021, ha experimentado una subida del
precio eléctrico exponencial, que ha contribuido a agravar mas el problema del coste

eléctrico, objeto de andlisis en esta investigacion.

En el mes de octubre de 2021, el precio promedio mensual estuvo por encima de los
135 €/MWh en casi todos los mercados eléctricos europeos, llegando a superar los
210 €/MWh en algunos casos. La excepcion fue el mercado Nord Pool de los paises
noérdicos, con un promedio de 57,10 € MWh. En cambio, el precio promedio mensual mas
elevado, de 217,63 €/ MWh, fue el del mercado IPEX de Italia, seguido por el del mercado
N2EX del Reino Unido, de 211,67 € MWh. En el resto de los mercados, los promedios
estuvieron entre los 139,49 €/ MWh del mercado EPEX SPOT de Alemania y los 199,92
€/MWh del mercado MIBEL de Portugal (AleaSoft Energy Forecasting).

Como pone de manifiesto el Consejo de Reguladores del Mercado Ibérico de la
Electricidad (MIBEL) en su informe “Estudio comparativo de los precios MIBEL (contado
y plazo) con otros mercados europeos y su relacion con el mercado tnico”, de julio de 2019,
mas de la mitad del diferencial que sufre la industria electro intensiva espafiola se
corresponde con los elevados precios de nuestro mercado eléctrico. El resto del diferencial
proviene de costes del sistema y de distintas compensaciones que reciben las industrias

europeas competidoras y no las espafiolas.

Asi, la industria en general ha perdido con el mecanismo de retribucion del servicio
de interrumpibilidad. Este constituia una herramienta fundamental con la que contaba la
industria, para reducir el diferencial de precios con Europa, pero desafortunadamente sufrid
una importante reduccion del 40% entre 2018 y 2019. En julio de 2020, el servicio de
interrumpibilidad de la industria electro intensiva se sustituyd por este mecanismo de
“Reserva Estratégica para la Respuesta Répida”, que en estos momentos se encuentra en

desarrollo.
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Otro ejemplo de la dificultad anadida que supone el mercado eléctrico para la
industria electro intensiva, lo encontramos en el “Mecanismo de compensacion de costes de
emisiones indirectas de gases de efecto invernadero” de 2018. A pesar de que la Comision
Europea permitiria destinar el 25% del total de ingresos de las subastas de derechos de
emision a compensar el CO; indirecto que paga la industria en su factura de electricidad (en
2018, mas de 1.300 millones), el Ministerio para la Transicion Ecoldgica cre6 para 2019 un
mecanismo de compensacion por una cuantia muy inferior. Concretamente se fijaba una
cantidad maxima de 91 millones de euros (70 aportados por el propio Ministerio). Para la
industria electro intensiva en general, una reduccion tan significativa de los fondos
destinados a compensar el CO; indirecto que emitia, supuso un gran varapalo. El sector
cementero, por decision de la UE, no ha podido beneficiarse de este mecanismo de

compensacion en ningun momento.

Los trabajos futuros deberan actualizar este analisis econémico del aumento de los
costes eléctricos, pues a la fecha de finalizacion de esta tesis doctoral, el Estatuto de
Electrointensivos esta aprobado pero pendiente de implementacion, por lo que se desconoce

su impacto econdmico real.

En el apartado 4.3 se desarrollara un analisis del precio eléctrico, centrado de manera
especifica en de la industria cementera. Para el mismo se ha vuelto a utilizar el formato
estadistico que ofrece la Oficina Europea de Estadistica (Eurostat) y se han considerado los
consumos energéticos situados entre dos rangos o bandas de consumo: Band IE: 20.000-
70.000 MWh y Band IF: 70.000-150.000 MWh, dado que es en ellos donde se situan las
plantas cementeras. Pero se ha de tener en cuenta que la mayor parte de las fabricas estarian
en el segundo rango. Por lo tanto, se debe calcular una media ponderada, que confiera mayor
peso al segundo rango (entre el 90% y el 95%), para obtener un coste eléctrico aproximado

para el sector cementero espafiol, que sea lo mas realista posible (Tabla 8).

En la figura 7 se compara graficamente la evolucion del precio de la energia eléctrica
de la industria electro intensiva espafiola y europea (EU-28), situada en las franjas de
consumo 20.000/150.000 MWh, por semestres, para el periodo 2007- primer semestre de
2019. Se puede comprobar como a partir del ano 2011, el precio eléctrico que soporta la
industria espafiola es superior al de la media de la UE-28. Concretamente en 2018 la energia
en Espana fue un 27,96 % mas cara que en la UE-28 (Eurostat. Estadisticas de precios

eléctricos de Eurostat, 2019).
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Figura 7. Coste eléctrico de la industria electro intensiva espaniola vs EU (28) (20.000-150.000 MWh) por
semestres, entre 2007 y 2018. Expresado en €/ kWh. Fuente: Elaboracion propia a partir de datos de Eurostat,

2019.

Por otro lado, OMIE ofrece informacion precisa acerca de los precios diarios, y
también horarios, de la electricidad en nuestro pais. Ademas, ofrece informacion acerca de
los precios minimos, medios y méaximos diarios (ejemplos en la Figura 8 y Tabla 9) (OMIE,
2019). Esta informacion resultard de gran utilidad para nuestra investigacion, a la hora de

extraer conclusiones acerca de como afectan al precio diario eléctrico, los distintos factores.
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Figura 8. Precio minimo, medio y maximo. Septiembre 2019. Fuente OMIE.
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Precio minimo Precio medio Precio maximo | Energia de adquisicion
Serie (€/MWh) (€/MWh) (€/MWh) (MWh)
1 37,91 43,3 51,63 612.288
2 27,53 44,37 54,27 722.304
3 35,41 48,52 55,64 746.124
4 43,46 47,49 52,37 752.431
5 33,75 42,5 48,75 735.872
6 29,68 41,54 47,45 712.517
7 29,79 37,56 45,65 632.989
8 29,85 39,11 50,43 583.784
9 38,76 47,77 55,41 679.748
10 30,92 39,44 48,82 684.463
11 29,88 39,94 47,31 654.749
12 31,14 43,13 48,55 674.628
13 31,69 43,56 49,45 665.261
14 33,48 41,52 51,7 596.123
15 34,48 42,42 54,53 558.290
16 41,57 52,92 60,25 673.652
17 52,56 54,62 57,14 695.104
18 50,6 54,59 59,39 699.535
19 48,44 54,82 61,16 700.520
20 48,44 52,75 57,75 693.359
21 38,37 43,91 53,86 614.161
22 33,53 42,67 59,34 561.540
23 41,99 50,39 57,03 658.738
24 35,87 47,98 57,71 679.071
25 37,2 48,65 56,04 689.527
26 48,94 52,66 55,62 691.128
27 49,83 52,88 55,78 686.587
28 42,18 49,52 54,32 608.120
29 39,18 46,96 61,28 557.546
30 47,48 54,06 62,5 666.890

Tabla 9. Precio minimo, medio y maximo. Septiembre 2019. Fuente OMIE.

A pesar del mayor coste eléctrico de la industria espaiola, las fabricas espafolas son

mas eficientes que las europeas en cuanto al consumo eléctrico por tonelada de cemento

producida. En Europa se consumen de media 126 kWh por tonelada de cemento producida

(datos medio de 2016, 2017 y 2018) (GCCA Association, 2020), mientras que en Espafia,

segin datos aportados por OFICEMEN, se consumen 119,9 kWh por tonelada de cemento

producida.
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3.3. Factores que influyen en el sobreprecio de la electricidad en
Espaiia.

Existen determinados factores que podrian explicar el sobreprecio de la electricidad

en Espaia:

1.- El incremento del precio de los derechos de emision de CO2 de las centrales de
generacion durante 2018, que ha estado en el entorno de los 14 Euros por tonelada de CO2.
Esto ha provocado que las centrales de carbén aumenten su coste en 12 Euros /MWh y las

centrales de ciclo combinado en 5 Euros /MWh durante ese ejercicio.

2.- El incremento del precio del gas, debido en gran medida a que la mayoria de los
contratos de suministro estan referenciados al precio del petréleo; este tltimo ha estado
creciendo entre enero y octubre de 2018. Por otro lado, los contratos de suministro de gas

también estan referenciados al precio Spot del gas en los mercados internacionales.
3.- El aumento de la demanda comentado anteriormente.

4.- Las condiciones climatoldgicas extremas (ola de calor) presentes en los meses de
julio y agosto. Esto provoca que la demanda de electricidad en esos meses sea superior a

la del resto.

5.- El Mix energético / dependencia energética. La energia eléctrica proviene de
distintas fuentes: renovables, combustibles fosiles, energia nuclear, etc. Es de esperar, por

lo tanto, que el precio del kWh difiera seglin el origen de la energia.

Hasta 2017 las energias renovables, debido a su falta de desarrollo, fueron mas caras
que las energias no renovables. Aunque por las energias renovables no hay que pagar ningun
precio por el consumo de recursos, puesto que son naturales y dependen mayoritariamente
de factores climatologicos, el coste viene condicionado principalmente por la amortizacion
de las instalaciones a lo largo de su vida util (inversion inicial de capital, costes de
mantenimiento y costes operacionales), lo cual supone un coste importante. En el caso de
las energias no renovables hay que sumar, ademas, el precio del combustible necesario para
generar la electricidad. Sin embargo, pese a tener este elemento adicional (combustible), el
coste total podria llegar a ser inferior en algunos casos, ya que las infraestructuras no
presentan un coste de amortizacion tan elevado como en el caso de las renovables. En la
figura 9 puede verse el mix energético de produccién (cobertura de la demanda eléctrica) de

energia en Espaia en 2020.
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Cobertura de lo demanda eléctrica peninsular. Ao 2020
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Figura 9: Mix energético de cobertura de la demanda eléctrica peninsular en 2020. Fuente: REE.

Pero no toda la energia consumida por un pais se genera con recursos propios. En la
figura 10 podemos ver la evolucion de la dependencia energética de Espafia en comparacion
con la media europea, observandose un diferencial considerable. Entre 2011 y 2018, Espafia
import6 un promedio del 75 % de los recursos energéticos no renovables que consumio,
mientras que la Union Europea import6 alrededor del 53 %. Es importante mencionar que
las importaciones de recursos suponen un mayor coste que el consumo de recursos propios.

Por lo tanto, este hecho justifica también el incremento del precio de la energia en Espaia.

T6,2%

54,2 53,7% 53.3% 53,6% 53,5% 53,8%
——

AP———

Figura 10: Evolucion dependencia energética espaiiola vs EU. Fuente: APPA.
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La dependencia energética se puede atribuir a la disponibilidad de recursos naturales,
y mas concretamente, a los combustibles fosiles. Paises como Inglaterra, Noruega o Rusia
disponen de grandes reservas de petroleo, lo cual les permite prescindir de importaciones
energéticas, e incluso beneficiarse econdmicamente de las exportaciones. Pese a que Espafia
goza de una climatologia perfecta para aprovechar la energia del sol, la falta de desarrollo y
la escasez de infraestructuras limitan la produccidn intensiva de energia solar, a pesar del
fuerte despliegue de esta tecnologia durante los ultimos afios, por lo que se requiere emplear

otros medios de produccion alternativos.
6.- Mercado de futuros eléctricos.

La evolucion del precio del mercado eléctrico a futuro se representa en las figuras 11
y 12. El precio del mercado a futuro habia pasado de mantenerse estable en 2016 a subir
considerablemente a lo largo de 2017. Como se puede observar, no solo ha mantenido la
tendencia alcista, sino que también se ha incrementado la ratio de aumento. Si observamos
las variaciones anuales entre 2017 y 2018, el precio del mercado de futuro aumento6 de enero
a diciembre de 2017 en un 20,5%, mientras que, en el mismo periodo de 2018, aumentd un
26%. El precio del mercado de futuros (FWD), en enero de 2018 fue de 49,15 €/ MWh y en
diciembre de 2018 de 61,89 €/ MWh. Las causas que justifican este incremento son
basicamente las mismas que provocaron el incremento en el mercado SPOT. Estos datos

muestran en 2018 un incremento de precios incluso mayor que en 2016 y 2017 (Figura 11).

Comparativa Mensual del Mercado FWD

E F M A M J J A S e} N D
Meses

——-2018 =f=2017 2016

Figura 11: Comparativa mensual del Mercado FWD. Fuente: Indicadores de energia —IpsomManager —

WWW.IDSOmM.COM.
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En la figura 12 se muestra que existe cierta relacion entre los precios SPOT y FWD

a lo largo de los afios (IpsomManager, 2018).

Comparativa Anual SPOT/FWD
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Figura 12: Comparativa anual mercado SPOT/FWD entre 2012 y 2018. Fuente: Indicadores de energia
— IpsomManager — www.ipsom.com.

Los seis factores sefialados afectan de manera notable al precio de la energia eléctrica
(Chicco et al., 2016). Para nuestro objetivo de optimizar el consumo eléctrico de una fabrica
de cemento, utilizando distintas herramientas de IA, resultara fundamental tener en cuenta
todos y cada uno de los condicionantes expuestos en este apartado. Asi, a lo largo de todo el
capitulo 5 se tendran en cuenta estos factores a la hora de analizar la optimizacion del coste

eléctrico operando sobre el precio eléctrico del mercado.
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Capitulo 4. OPTIMIZACION DEL COSTE ELECTRICO OPERANDO
SOBRE VARIABLES DE PROCESO.

4.1. Introduccion

En los apartados 2.5 y 2.6 se detallaron las herramientas de IA mas utilizadas hoy en
dia para dar solucién a distintos problemas y se analizaron los algoritmos y técnicas de
aprendizaje automatico. Mediante el andlisis sistematico de la literatura, el panel y las
encuestas a expertos, se han valorado las herramientas y metodologias mas idoneas, para dar
solucion al problema concreto que se ha planteado en nuestro proceso de investigacion y se
ha obtenido informacion que resultara relevante a la hora de aplicar nuestra metodologia.

Esta informacion sera expuesta de manera mas detallada en los apartados 4.2. y 4.3.

Como se ha detallado anteriormente, nuestro modelo abordard tres aspectos
diferentes de cara a optimizar el coste eléctrico en plantas cementeras: (1) el consumo de los
equipos de la planta interviniendo sobre distintas variables del proceso productivo
(optimizacion eléctrica operacional); (2) la optimizacion de los costes eléctricos regulados y
(3) el proceso de compra de la electricidad. Los dos primeros aspectos se refieren a variables
de proceso y serdn analizados en el presente capitulo. El tercer aspecto, serd objeto del

analisis en el capitulo 5.

Una parte importante de la informacion utilizada para evaluar el consumo eléctrico
ha sido suministrada por la fabrica de cemento de Malaga (Espaia), del grupo FYM
HeidelbergCement Group. El caso analizado es completamente andlogo al de otras plantas
cementeras que tengan un proceso de via seca, por lo que los resultados obtenidos se podran

aplicar a cualquier planta de fabricacién de cemento del mundo de este tipo.

4.2. Revision de literatura

La revision sistematica de la literatura nos permitid establecer seis tematicas
diferentes sobre las que tratan los articulos seleccionados (Tabla 2). A continuacion, se
detallan cada una de ellas y se explica la contribucién de cada articulo seleccionado a los

distintos subobjetivos marcados en esta tesis doctoral. Como se puede comprobar, en la
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mayor parte de los casos se obtiene una informacion de gran valia para avanzar en los

subobjetivos detallados en el apartado 1.4.
Las tematicas abordadas fueron:

a.- Minimizacién del coste eléctrico mediante el uso de IA. Un articulo (Khotanzad,

2018) tratd este tema y las conclusiones fundamentales fueron las siguientes:

e Contar con previsiones meteorologicas precisas resulta fundamental para predecir
los precios futuros.

e La IA, con el uso de redes neuronales artificiales (ANN) y machine learning,
puede mejorar las previsiones de precios eléctricos

e La volatilidad del precio de la energia hace que resulte complicado predecirlo en
el futuro.

e Los modelos de ANN multicapa de perceptron resultan de gran utilidad para
predecir los precios diarios de la electricidad. Para ello resulta fundamental elegir

adecuadamente los factores que tendran mayor influencia.

b.- Prediccion del consumo eléctrico de industrias. S6lo se encontr6 un articulo, en
el que se aplican algoritmos genéticos para reducir los errores del sistema predictivo de TA
(Azadeh et al., 2015). Estos algoritmos utilizan métodos basados en el proceso genético de
los organismos vivos. Se utilizan mayoritariamente para resolver problemas de busqueda del
optimo.

c.- Ahorro energético en cementeras, incluyendo soluciones integradas y de gestion
del horno. Un total de cuatro articulos trataron esta tematica. El primero de los articulos
(Castafion ef al., 2014) abord6 el proceso para optimizar el consumo energético (térmico),
de la fabrica de cemento de La Robla (Tudela Veguin), haciendo uso de herramientas
estadisticas y no de ITA. La planificacion inicial y algunos aspectos metodologicos iniciales

de este caso serviran de referencia para nuestro estudio.

Por su parte, Swanepoel et al. (2013) abordan un modelo de simulacién llevado a
cabo en 4 plantas que hizo posibles ahorros energéticos (eléctricos y térmicos) del 7,1 %.
Para alcanzar estos ahorros se puso en marcha una metodologia de gestion, que tuvo en
cuenta el molino de crudo, horno, molino de carbdn, trituradoras, molinos de cemento y
componentes auxiliares. A partir de ahi se ided una metodologia para desplazar la carga entre

los distintos dias de la semana y estaciones del afio, buscando siempre los momentos mas
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economicos desde el punto de vista energético. El analisis de esta metodologia, aunque se
refiriera también al coste térmico, resultara de interés para la presente investigacion a la hora

de adaptar el consumo eléctrico a los momentos mas econdmicos (Hurtado ef al., 2014).

Swanepoel (2013), abordé el problema del mercado de cemento en Sudafrica, donde
ha tenido lugar un importante incremento de los costes de electricidad, lo cual ha provocado
una importante presion sobre los productores internacionales. Para reducir la factura
eléctrica se ha implementado un Sistema de Gestion de la Energia (Energy Management
System -EMS). Este sistema, ademds de controlar las fases de mayor consumo, traslada la

demanda eléctrica a los momentos diarios mas economicos.

Finalmente, Shaohog ef al. (2012), se centran en el control y gestion de la energia
térmica. Algunos de los factores que se detallan en esta publicacion, si bien se refieren

expresamente al consumo térmico, resultan de interés para la investigacion que nos ocupa.

d.- La IA en la industria fue abordada por Andrew (2017), exponiendo como la IA
estd cambiando la industria en general. El articulo present6 al aprendizaje automatico,
herramienta fundamental que se utilizar4 en nuestra investigacion, como el arte y la ciencia

de los algoritmos que dan sentido a los datos.

e.- Prediccion del precio eléctrico utilizando IA. El articulo de Wellesley (2001)
mostro el funcionamiento de un software especifico de la empresa Enva Power llamado A4I.
Este software utiliza ciertas capacidades de autoaprendizaje, para convertir datos en

informacion altamente rentable para la gestion eléctrica.

Hurtado et al. (2014), presentaron una metodologia para estimar los precios diarios
a los que se oferta la energia que producen los principales recursos hidricos y térmicos de
Colombia. Para ello se emplearon dos técnicas de IA: la logica difusa y las Redes
Neuronales. La logica difusa es una técnica que utiliza el lenguaje y la inteligencia humana
a través de las matematicas, para generar reglas de comportamiento en el sistema. Las redes
neuronales utilizan modelos de caja negra y funcionan tal y como se explico en el apartado
2.6. Una de las conclusiones de mayor interés de este articulo, es que es fundamental tener

en cuenta la influencia del porfolio de generacion eléctrica para predecir los precios.

Zhang y Cheng (2008) y Georgilakis (2007), explicaron como los modelos de ANN

multicapa de perceptron resultan de gran utilidad para predecir los precios diarios de la
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electricidad. Para ello resulta fundamental elegir adecuadamente los factores que tendran
mayor influencia. Para reducir los errores del sistema mediante el aprendizaje se utiliza el

algoritmo de propagacion de error.

Otros articulos, Sreekumar et al. (2020); Tranfield ez al. (2003) y Théate et al. (2020),
analizaron como los modelos de ANN multicapa de perceptron, el algoritmo de
entrenamiento Backpropagation y el de optimizacion Descenso del Gradiente, resultan de

gran utilidad para predecir los precios futuros diarios de la electricidad.

f- Inteligencia Artificial en general. Andrew y Zhang (2017), dos de los mejores
expertos en el campo de la [A, explican las grandes oportunidades de la misma en diversos

sectores, abordando también el campo industrial objeto de nuestra investigacion.

Por otro lado, se han analizado tres tesis doctorales (Gilvonio y Inche, 2005; Mora y
Minchala, 2015 y Solano, 1994), en las que se abordan aspectos concretos de esta tematica.
En una de ellas, Gilvonio y Inche (2005), se estudia el ahorro térmico en el horno de clinker
y el ahorro eléctrico en la molienda de cemento, introduciendo modificaciones que requieren
inversiones de mayor calado. En esta tesis se analizan las variables que permitiran lograr
ahorros de energia en la fabricacion de cemento, a fin de proponer una estrategia para lograr
la excelencia operativa. El diagnostico inicial de esta tesis resulta de utilidad para alcanzar

el subobjetivo cinco de nuestra investigacion (apartado 1.4.).

Tras el analisis detallado de los articulos seleccionados, se obtuvieron las siguientes

conclusiones:

a) Seis de los catorce articulos, se centraban en el analisis de diferentes cuestiones
que tienen que ver con la optimizacion de la compra de electricidad en los mercados y que

se analizan en el capitulo 5. Las conclusiones mas importantes que ese extrajeron fueron:

+ Los modelos de ANN multicapa de perceptron, el algoritmo de entrenamiento
Backpropagation y el de optimizacion Descenso del Gradiente, resultan de gran utilidad para
predecir los precios futuros diarios de la electricidad (Hurtado et al., 2014; Khotanzad, 2018;
Georgilakis, 2007; Wellesley, 2001; Zang y Chen, 2008).

+ La meteorologia (aspectos como la temperatura, el viento y la lluvia), juega un

papel fundamental para predecir precios futuros (Khotanzad, 2018; Zang y Chen, 2008).
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+ El porfolio de generacion eléctrica supone otra importante variable que afecta al

precio diario de la electricidad (Hurtado et al., 2014).

+ Ademas de las ANN, pueden utilizarse otras herramientas, como algoritmos
genéticos (Azadeh et al., 2015) y 16gica difusa (Hurtado et al, 2014) para predecir los precios

futuros diarios de la electricidad.

b) Se ha podido constatar que dos articulos, aunque hacian alguna referencia muy
general al sector cementero, a la IA y /o a la industria, no abordaban de manera profunda
ninguno de los tres aspectos analizados en nuestra investigacion (Andrew, 2017; Andrew y

Tong, 2017).

c) De los trabajos analizados, tan solo cuatro hacian referencia al sector cementero
y a los aspectos analizados en este paper (Castaiion et al., 2014; Shaohog et al., 2012;

Swanepoel, 2013 y Swanepoel et al., 2013).

+ El primero de los articulos (Castafion et al., 2014) aborda el proceso para optimizar
el consumo energético (térmico), de la fabrica de cemento de La Robla (Tudela Veguin),
haciendo uso de herramientas estadisticas y no de IA. La planificacion inicial y algunos

aspectos metodologicos iniciales de este caso han servido de referencia para nuestro estudio.

+ En el segundo de los articulos (Swanepoel ef al., 2013), se aborda un modelo de
simulacion llevado a cabo en 4 plantas cementeras que hizo posibles ahorros energéticos
(eléctricos y térmicos) del 7,1 %. Para alcanzar estos ahorros se puso en marcha una
metodologia de gestion, que tuvo en cuenta el molino de crudo, horno, molino de carbon,
trituradoras, molinos de cemento y componentes auxiliares. A partir de ahi se ided un modelo
para desplazar la carga entre los distintos dias de la semana y estaciones del afio, buscando
siempre los momentos mas econdmicos desde el punto de vista energético. El anélisis de
esta metodologia, aunque se refiriera también al coste térmico, ha resultado de interés para
la presente investigacion a la hora de adaptar el consumo eléctrico a los momentos mas

econdmicos.

+ El tercer articulo (Swanepoel, 2013), aborda el problema del mercado de cemento
en Sudafrica, donde ha tenido lugar un importante incremento de los costes de electricidad,
lo cual ha provocado una importante presion sobre los productores internacionales. Para

reducir la factura eléctrica se ha implementado un Sistema de Gestion de la Energia (Energy
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Management System -EMS). Este sistema, ademas de controlar las fases de mayor consumo,

traslada la demanda eléctrica a los momentos diarios mas econdmicos.

+ Finalmente el cuarto articulo (Shaohog et al, 2012), se centra en el control y
gestion de la energia térmica. Algunos de los factores que se detallan en esta publicacion,
aunque no se refieran al consumo eléctrico, resultan de interés para la investigacion que nos

ocupa.

Por otro lado, estos articulos solo en algunos casos se centraban en el sector
cementero (Castafion et al., 2014; Shaohog et al., 2012; Swanepoel, 2013; Swanepoel et al.,
2013). En otros se referian a la industria en general (Andrew, 2017 y Azadeh et al., 2015),
o incluso se trataban de articulos intersectoriales (Andrew y Tong, 2017; Hurtado et al.,

2014; Khotanzad, 2018; Georgilakis, 2007; Wellesley, 2001; Zhang y Cheng, 2008).

Ademas de estos articulos se ha analizado una tesis doctoral (Gilvonio y Inche.,
2005), en la que se estudia el ahorro térmico en el horno de clinker y el ahorro eléctrico en
la molienda de cemento, introduciendo modificaciones en determinadas variables. También
se han analizado otras dos tesis doctorales (Mora y Minchala, 2015 y Solano, 1994), en las

que se abordan otros aspectos concretos de esta tematica.

4.3. Consultas a expertos. Analisis del precio eléctrico de la industria

cementera espaiiola.

Tras la revision sistematica de la literatura y para completar la informacion necesaria
a la hora de tomar decisiones acerca del disefio de la metodologia a emplear, se llevo a cabo
un estudio basado en encuestas y panel de expertos, en el cual participaron un total de 42

personas.

Las encuestas, utilizadas fundamentalmente para obtener datos cuantitativos, fueron
formuladas a un total de 11 personas. En el panel de expertos participaron 31 personas que
aportaron datos cualitativos sobre comportamiento de los precios de la electricidad, costes
operativos de los distintos equipos de produccion, variables de proceso que afectan al
consumo eléctrico, flexibilidad en las condiciones de marcha/parada de cada uno de ellos y

rutinas de operacion. Como ya se indicé anteriormente, de entre los 31 expertos que
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colaboraron con los datos cualitativos, a 5 de ellos, considerados expertos en materia de IA,
se les solicitdé que completaran un cuestionario para valorar las posibles herramientas a

utilizar.

La participacion de los expertos ha supuesto un gran valor afiadido para la
investigacion, dada la gran experiencia y conocimiento del sector que presentaban los
mismos. Para obtener los datos cualitativos del panel de expertos se utilizaron dos

cuestionarios y una entrevista telefonica. En concreto:

1) Cuestionario para analizar los costes regulados y la mayor o menor influencia de las
distintas variables de proceso. Las variables seleccionadas por los expertos fueron las

que se utilizaron en la arquitectura de ANN que se esquematiza en la figura 9.

2) Cuestionario para valorar las herramientas més adecuadas para solucionar el problema
planteado en este articulo. Como hemos indicado, un total de 5 eran expertos en materia
de TA. El uso de ANN con el algoritmo Backpropagation y los algoritmos genéticos
resultaron las técnicas seleccionadas por el 80% de los expertos consultados, lo cual
coincide con las herramientas utilizadas de manera mayoritaria en los articulos de la
literatura previa analizados (Hurtado ef al., 2014; Khotanzad, 2018; Georgilakis, 2007,
Wellesley, 2001; Zang y Chen, 2008).

3) Finalmente se mantuvieron entrevistas telefonicas individuales, no en grupo, para
obtener informacion sin condicionar las respuestas, con todos y cada uno de los expertos

consultados, para profundizar en las respuestas proporcionadas en los cuestionarios.

Con toda la informacion recabada a través de la revision sistematica de la literatura,
encuestas y panel de expertos del sector cementero, se determind tanto el modelo de trabajo
como las herramientas de AI més idoneas para la optimizacion del consumo eléctrico, desde

un punto de vista operacional. Esto se aborda en este capitulo 4.

Las encuestas a expertos han permitido, por otro lado, desarrollar una metodologia
para el célculo del precio eléctrico de la industria cementera espafiola, en la que se
contemplan los costes eléctricos regulados del sector (informacion recogida a través de
encuestas y cuestionarios sectoriales a responsables de las empresas cementeras que operan

en Espafa) y el precio de la electricidad en Espafia (OMIE).
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Para desarrollar este calculo del precio eléctrico, previamente se ha obtenido la
informacion necesaria para desarrollar un estudio del coste eléctrico regulado medio anual
entre 2009 y 2018, desagregado por tarifas segin los distintos tipos de tension y también
agregado (Tabla 16). En este apartado se han analizado 6 parametros-componentes distintos
que conforman los costes/ingresos de la electricidad en la industria: Ingresos por el servicio
general de interrumpibilidad, peajes eléctricos, impuesto eléctrico, pagos por capacidad,

costes del servicio general de interrumpibilidad y fideicomiso de Eficiencia Eléctrica (FEE).

Este estudio resulta de gran utilidad, tanto para esta investigacion como para otras
futuras, a la hora de conocer pormenorizadamente los componentes que integran los costes

eléctricos regulados del sector.

Se trata de un estudio que abarca la totalidad de las compafiias y fabricas de cemento
que operaron en Espafia durante 2018. La opinion de los expertos sectoriales consultados,
de la patronal cementera espafola -OFICEMEN-, y el andlisis sistematico de la literatura
llevado a cabo en primer lugar, han confirmado que se trata de un trabajo totalmente

novedoso e innovador y que no se habia llevado a cabo con anterioridad.

Para este estudio hemos elaborado una tabla (tabla 10), con la siguiente

informacion, referida a los afos 2009-2018.
a) Potencia media instalada por el sector en Espafia (MW).
b) Energia consumida por el sector en Espafia (MWh).
c) Peajes por potencia (€E/MW).
d) Peajes por energia (€/MWh).
e) Impuesto Eléctrico (€/MWh).
f) Pagos por capacidad (€/MWh).
g) Pagos por Servicio general de Interrumpibilidad (€/MWh).
h) Pago Fondo de Eficiencia Energética (€/MWh).

1) Ingresos por Servicio general de Interrumpibilidad (€/MWh).
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Los datos han sido aportados por la patronal cementera espafiola OFICEMEN vy sus
empresas asociadas. Considerando los seis capitulos -desde c) hasta h)-sin tener en cuenta
la potencia, la energia y los ingresos por servicios generales de interrumpibilidad (ISGI), se
obtienen para cada afo los costes eléctricos regulados del sistema completamente

desglosados (Tabla 10).

TOTAL
PAGOS COSTES TOTAL
PEAJES PEAIJES SGDI FONDO BRUTOS COSTES
ANO / POI\/—[[]?]I;I?A ENERGIA POR POR' g]g\r]%]é ];II\“A];) g’l]'il{SI%OO c :IS‘XRCI— (Interrum- EFICIENCIA DEL H\ICS}Ié]]E)SIOS NETOS
TARIFA (MW) (MWh) POTENCIA | ENERGIA (E/MWh) (€/MWh) DAD pibilidad) | ENERGETICA SISTEMA (E/MWh) DEL
(€/MWh) (€/MWh) (€/MWh) (€/MWh) (€/MWh) (€/MWh) SISTEMA
(Ctes. Elec. (€/MWh)
Regulados)
2009 636 3.024.515 5,31 4,59 9,9 3,12 1,24 0 0 14,26 -18,3 -4,04
2010 635 2.952.799 7,45 6,15 13,6 3,18 1,23 0 0 18,01 -15,81 2,20
2011 632 2.569.952 8,59 6,14 14,73 3,64 1,98 0 0 20,35 -18,29 2,06
2012 598 2.215.929 9,69 7,06 16,75 3,82 2,05 0 0 22,62 -17,23 5,39
2013 528 1.945.645 10,92 53 16,22 3,65 1,95 0 0 21,82 -14,76 7,06
2014 521 2.152.870 12,23 3,48 15,71 0,54 1,87 0 0 18,12 -11,32 6,80
2015 494 2.199.082 11,17 3,29 14,46 0,52 1,61 1,86 0,31 18,76 -8,31 10,45
2016 485 2.246.007 10,61 3,31 13,92 0,49 0,94 2,07 0,25 17,67 -9,17 8,50
2017 474 2.284.180 10,25 3,21 13,46 0,53 0,9 2,17 0,28 17,34 -9,25 8,09
2018 487 2.338.374 10,35 3,23 13,58 0,61 0,88 1,26 0,25 16,58 -5,8 10,78

Tabla 10. Costes eléctricos regulados sector cementero espariol. Elaboracion propia a partir de datos

facilitados por empresas cementeras y OFICEMEN.

Si a los costes eléctricos regulados se les suma el precio de la electricidad en Espafia
para cada afio (Figura 13), se obtiene el coste total eléctrico de la industria cementera que en

2018 se situo en 73,87 €/ MWh (Figura 14).
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Figura 13. Precio de la electricidad en Espaiia (€/MWh). Fuente: Elaboracion propia a partir de
datos de OMIE y OMIP (OMIE, 2019; OMIP, 2021).
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Figura 14. Coste eléctrico total industria cementera espariola (€/MWHh). Fuente: Elaboracion propia a

partir de datos facilitados por las empresas cementeras, OFICEMEN y OMIE (OMIE, 2019).

Los datos obtenidos mediante las encuestas permiten conocer la parte regulada; por

tanto, resultaran de gran utilidad en fases futuras de esta investigacion en las que se

implemente este modelo en una fabrica mediante un proyecto piloto.

Para verificar la validez de los datos cuantitativos obtenidos del sector y que se

reflejan en la tabla 10, se consideré fundamental llevar a cabo un chequeo de contraste entre
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el coste eléctrico bruto de la industria cementera, obtenido a partir de la suma de los costes
regulados facilitados en las encuestas de la industria cementera (tabla 10), mas el coste
eléctrico que aparece en las estadisticas que ofrece el Operador del Mercado Ibérico Espafiol,
OMIE) (Figura 13) y las estadisticas facilitadas por Eurostat referidas a 2018 y que se
reflejan en la Tabla 8 (Estadisticas de precios eléctricos de Eurostat. 2019). De esta manera

en nuestro chequeo de contraste, para 2018, compararemos lo siguiente:

a) El precio eléctrico obtenido de la suma de costes brutos regulados del sistema
(16,58 €/MWh) y precio medio del mercado mayorista ofrecido por OMIE (57,29 €/ MWh),
asciende a 73,87 €/ MWh (Figura 14).

b) Estadisticas de Eurostat. Para el sector cementero, centrandonos en el formato
estadistico que ofrece Eurostat, debemos considerar los consumos energéticos situados entre
dos rangos o bandas: Band IE: 20.000-70.000 MWh y Band IF: 70.000-150.000 MWh. Pero
se ha de tener en cuenta que la mayor parte de las plantas cementeras estarian en el segundo
rango. Por lo tanto, se debe calcular una media ponderada, que confiera mayor peso al
segundo rango (entre el 90% y el 95%), para obtener un coste eléctrico aproximado para el
sector cementero espafiol, lo mas realista posible. Asignando un peso del 10% al rango de
20.000 — 70.000 MWh y del 90 % al rango de 70.000-150.000 MWh, el precio obtenido
asciende a 74,9 €/ MWh (Eurostat. Estadisticas de precios eléctricos de Eurostat. 2019)
(Tabla 8).

Como puede comprobarse, en el apartado b) se obtiene un dato muy similar al del
apartado 1. Si se hubiera tomado un valor algo superior al 90%, habriamos obtenido un
precio incluso inferior a 74,9 €/ MWh y por lo tanto mas cercano a los 73,87 €/ MWh

obtenidos en el aparatado a) (Figura 14).

Los resultados obtenidos (73,87 €/ MWh. vs 74,9 €/ MWh.), aunque deben ser muy
similares, no tienen por qué coincidir con exactitud. Para el cometido de realizar un chequeo
de contraste -comprobar la validez de los datos de costes regulados aportados por la industria
cementera- es suficiente verificar que son muy similares. Resulta razonable que los costes
regulados del sistema eléctrico cementero que hemos obtenido difieran sensiblemente de la

medida ponderada de los costes brutos del conjunto de sectores electrointensivos.
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Por otro lado, cabe destacar, que las encuestas realizadas a los expertos han servido
para conseguir datos sobre el porcentaje de uso de la potencia eléctrica contratada en los
distintos periodos de coste de la electricidad (informacion cuantitativa). Esta informacion
resultard de gran utilidad a la hora de analizar y abordar en nuestra investigacion los costes

eléctricos regulados (apartado 4.5.).

En Espaia, las tarifas eléctricas de alta tension (con potencias contratadas superiores
a 450 kW en alguno de los periodos, es decir, tarifas de acceso 6.X.), ofrecen 6 periodos
horarios (P1, ..., P6). Cada uno de esos periodos tiene un coste eléctrico diferente, siendo el
P6 el mas barato y el P1 el mas caro. Esta tarifa tiene diferentes precios de la energia segiin
el periodo en el que se consuma, con lo que en la factura vendra reflejada la energia
consumida en cada uno de los periodos, con su precio por periodo correspondiente, siendo
el P1 el periodo mas caro y el P6 el més barato. Esta informacion resultara de utilidad a la
hora de optimizar el consumo eléctrico identificando los periodos a los que habria que

desplazar el grueso del consumo eléctrico para conseguir un coste mas bajo.

En la figura 15 se pueden apreciar los porcentajes de utilizacion de la potencia
eléctrica de cada uno de esos periodos sobre el total de la energia contratada por parte de las

cementeras espafiolas entre los afios 2009 y 2018.
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Figura 15. % de uso de la potencia contratada en Espaiia (2009-2018). Fuente OFICEMEN.
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En la figura 16 disponemos de la misma informacién (% de la potencia utilizada
respecto a la contratada por periodos), pero en esta ocasion desagregada segun las tarifas de
acceso en la que esta cada una de las fabricas. La tarifa de acceso (6.1. A, 6.1.B, 6.2, 63y
6.4) dependen del nivel de tension de conexion a la red que tenga cada instalacion. Han sido
sustituidas con la nueva normativa por la nomenclatura 6.1TD, 6.1TDVE, 6.2 TD, 6.3TD y
6.4TD.

o Tarifa 6.1. A. Esta tarifa pertenece, igual que al resto de las que siguen, a las de alta
tension y tiene una tension de 1 kV hasta 30 kV.

o Tarifa 6.1. B. Para empresas con una tension de 30 kV hasta 36 kV.

e Tarifa 6.2. Esta destinada a usuarios que precisen de una tension de 36 kV hasta 72,5
kV.

o Tarifa 6.3. Para las industrias que necesitan tensiones entre 72,5 kV hasta 145 kV.

e Tarifa 6.4. Para niveles de tension iguales o superiores a 145 kV.
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Figura 16. % de uso de la potencia contratada en Esparia, segun tarifas de tension contratada (2009-

2018). Fuente OFICEMEN.
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Los expertos también han aportado datos eléctricos de modulacion del consumo para
2018 (informacién cuantitativa). Se han tenido en cuenta como parametros los 6 periodos
distintos de consumo eléctrico que operan en Espafia (P1, ...P6). Esta informacion resultara
de utilidad para nuestra tesis doctoral, a la hora de desplazar el consumo eléctrico a los
periodos mas econdmicos. Como se indicd anteriormente, esta cuestion ha sido objeto de

estudio en el capitulo 4.5.

La Figura 17, permitird comparar por un lado el numero de horas totales de cada uno
de los periodos (P6: 5048 h., P5: 1008 h., P4: 770 h., P3: 462 h., P2: 656 h. y P1: 616 h.),
con el porcentaje de consumo eléctrico (MWh) registrado por las cementeras espafolas
durante cada periodo (67,7%, 9,7%, 6,8%, 3,9%, 7% y 4,7%). El objetivo de las plantas
cementeras, y también uno de los objetivos que se perseguira en esta tesis doctoral a la hora
de intentar optimizar el coste eléctrico en las fabricas -capitulo 4, apartado 4.5.- sera
conseguir que los MWh utilizados durante los periodos mas econdémicos (P6, P5), estén por

encima del nimero de horas disponible en esos periodos.

Centrémonos en un ejemplo concreto observando la figura 17. El calendario de
periodos eléctricos horarios dispone de un total de 5.048 horas en el periodo P6. Esto supone
un total del 57,62% de las 8.760 h. totales disponibles en un afio. Las fabricas cementeras
han sido capaces de consumir durante 2018 el 67,7 % de la electricidad de sus fabricas en
este periodo -Figura 17-. Como se ha explicado anteriormente se trata de un aspecto
claramente positivo. Las fabricas han sido capaces de desplazar parte de su consumo
eléctrico a periodos en los que la electricidad tiene un coste menor, de manera que han

conseguido mayor eficiencia en materia de coste eléctrico.
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Figura 17. Modulacion del consumo eléctrico de las fabricas espariolas durante 2018. Fuente OFICEMEN.

En la Figura 18 podemos observar la misma modulacion eléctrica de la industria

cementera espanola durante 2018, pero desagregada segun las potencias contratadas (6.1,

62,63y 6.4).
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Figura 18 Modulacion del consumo eléctrico de las fabricas espariolas durante 2018, segun tarifas de tension

contratada. Fuente OFICEMEN.
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El panel de expertos también ha proporcionado informacion acerca de aquellos
factores que mas influyen en el consumo eléctrico en cada fase del proceso de fabricacion
de cemento. Esta informacion ha complementado de manera importante la informacion
obtenida sobre el particular mediante el andlisis bibliografico, resultando de gran utilidad a
la hora de abordar la metodologia desarrollada en el apartado 4.4. De cara a que los expertos
pudieran determinar aquellas variables sobre las que se puede incidir de manera mas o menos
sencilla, y sin incurrir en altos costes ni montantes de inversion, para conseguir reducciones
en el consumo eléctrico, se ha dividido el proceso de fabricacion de cemento en un total de
9 fases. Las variables determinadas para cada fase del proceso de fabricacion de cemento,
de acuerdo con la informacion aportada por los expertos, y que se utilizaran en los modelos

de optimizacion del coste eléctrico han sido las siguientes:

Fase 1. Cantera y Cinta trituradora.

- Tamafo de salida de la trituradora primaria: V(1)r1.

- Tamaifo de salida de la trituradora secundaria V(2)F1.

Fase 2. Pre-homogeneizacion y cinta pre-homogeneizacion-tolva.
Ninguna variable destacable.

Fase 3. Cinta tolva-molino y molino de crudo.

- Tamaifio del crudo de entrada. V(1)r3

- Velocidad de giro del molino. V(2)gs.

- Nivel de llenado del molino V(3)g3.

- Diametro de las bolas V(4)gs.

Fase 4. Ciclones, horno y enfriador.

- Aire falso de entrada a los ciclones: V(1)Fs.
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- Granulometria del clinker: V(2)4.

Fase 5. Molino de carbon.

- Tamafio del carbon/granulometria: V(1)gs.

- Velocidad de giro del molino de carbon: V(2)gs.
Fase 6. Molino de cemento.

- Tamafno del clinker: V(1)rsms, M6, M7).

- Tamafo del yeso. V(2)rsms, M6, M7).

Tamaino de otras adiciones. V(3)rsms, M6, M7).

Velocidad de giro del molino: V(4)rsvs, M6, M7).
Fase 7. Transporte y silos de cemento.

Ninguna variable destacable.

Fase 8. Ensacado.

Ninguna variable destacable.

Fase 9. Servicios auxiliares.

Ninguna variable destacable.

En la figura 19 se incluye un diagrama de flujos con las distintas fases del proceso
de fabricacion de cemento. Para cada fase se ha incluido el porcentaje de consumo eléctrico,

la energia consumida, la potencia instalada y la capacidad méxima.

Esta informacion se corresponde con datos relativos a la fabrica de cemento de FYM

HeidelberCement Group de Malaga (Espafia).
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DIAGRAMA DE FLUJO.
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Figura 19. Diagrama de flujo. Consumo energético en fabricas de cemento. (Referido a t. de materiales). Fuente: Elaboracion propia.
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4.4. Metodologia para la optimizacion eléctrica operacional.

En este caso, tal y como se explica en Parejo ef al. (2021), trataremos de reducir
el coste eléctrico incidiendo en el consumo de la fabrica de cemento; es decir,
modificando ciertas variables del proceso productivo, pero sin incurrir ni en costes ni
en inversiones importantes. En este apartado tendremos en cuenta tan solo variables que,
al ser modificadas, no influyan de manera decisiva ni en el coste ni en los niveles de
inversion total. Para ello se ha analizado con detalle el consumo energético en cada una
de las fases del proceso y las variables de las que depende, de acuerdo con los resultados
del analisis bibliografico y del panel de expertos. De las 9 fases de las que consta el
proceso de fabricacion de cemento, analizadas en el apartado 4.3. y que aparecen en la
figura 19, se seleccionaron las 5 fases criticas desde el punto de vista del consumo
eléctrico: trituracion, molienda de crudo, fabricacion de clinker, molienda de carbon y
molienda de cemento. Aunque no ha resultado ser asi en el caso de la fabrica de Malaga,
la fase de trituracion, segin los expertos, si suele ser relevante en otros muchos casos,

de ahi que hayamos decidido tenerla en cuenta como critica.

Para cada una de las fases se han identificado aquellas variables que presentan
mayor incidencia sobre el consumo eléctrico y sobre las que se podria influir de manera
sencilla -sin incurrir en grandes costes ni inversiones- para optimizar el consumo
eléctrico. Obtendriamos, asi, 5 funciones de consumo -seglin aparece mas adelante-, una

para cada fase, para las que utilizaremos la siguiente nomenclatura:
e CEi): Consumo eléctrico de la trituradora 1 (kWh).
e PE(): Potencia de la trituradora 1 (kW).
e CEq): Consumo eléctrico del molino de crudo (kWh).
e PE): Potencia del molino de crudo (kW).
e CEw). Consumo eléctrico del horno (kWh).
e PEm) Potencia-del horno (kW).

e CEc). Consumo eléctrico del molino de carbon (kWh).
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e PEc). Potencia-del molino de carbon (kW).

e CEmcem): Consumo eléctrico del molino de cemento (kWh).

e PEcewm). Potencia del molino de cemento (kW).

e CE(Fx): Consumo neto de energia eléctrica en la fase X (kWh).

e V(n)rx. Variable “n” con repercusion en el consumo eléctrico en la fase X, siendo

n=1,2,...//X=1,3,4,5y6.
® wnx: Peso de la variable “n” en la fase X.

e u: El valor obtenido en cada una de las neuronas de la red, sera un modelo de

regresion lineal al que se le sumaria un sesgo conocido como “bias” (u).

Se expondra a continuacion la seleccion de variables con impacto en el consumo
eléctrico que se ha llevado a cabo para cada una de las fases del proceso de fabricacion

de cemento.

1) Extraccién de materias primas/triturado. (Fase 1: F1).

En la fabrica de Malaga, en la que nos basaremos para esta parte de la
investigacion, existen dos trituradoras, una primaria y otra secundaria. Las dos variables
que pueden influir en el consumo eléctrico de esta fase y que se incluirdn en el proceso

de recogida de datos son:
- Tamafio del material de salida de la trituradora 1 (primaria): V(1)ri1).
- Tamafio del material de salida de la trituradora 2 (secundaria): V(2)r1(w).

Para cada pareja de datos/variables de V(1)1 1)y de V(2)r12), (a-b, c-d, etc.),
obtendremos un resultado de consumo energético (X, Z, Y, ...). El objetivo serd
minimizar el mismo, es decir determinar aquella pareja de valores de V(1)1 1)y de

V(2)r112), que hagan minimo el consumo energético en la F1.

V()i V2)riw CE (FD) @)
a B X
C D V4
e F Y
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CE1): Consumo eléctrico de la Trituradora 1.
H (t1): Horas de funcionamiento trituradora 1.
ui: sesgo/bias en la funcion de la trituradora 1.
CE(2): Consumo eléctrico de la trituradora 2.
H «2): Horas de funcionamiento trituradora 2.
uz: sesgo/bias en la funcion de la trituradora 2

Cada una de las dos variables -V(1) y V(2)-, afectara al consumo neto de energia

de esta primera fase (CE(F1)1, ©2)), con un peso que se expresara con la letra w.

La funcién que integraria las dos trituradoras seria:

CE(F1)1,2=PE@) F[V(D)r111))* w11 +wi]*Hey+ PE@)F[V(2)r12)* w21+uz]*H «2)

2) Molino de crudo. (Fase 3: F3).

Al tratarse de un molino de bolas, las cuatro variables que influyen

principalmente en el consumo eléctrico de esta fase son:
- Tamafio del crudo de entrada. V(1)gs.
- Velocidad de giro del molino: V(2)gs.
- Nivel de llenado del molino: V(3)rs.
- Diametro de las bolas: V(4)gs.

Para cada combinacién de datos/variables de V(1)r3, V(2)r3, V(3)r3, y de
V(4)r3 (a-b-c-d, e-f-g-h, i-j-k-1, etc.), obtendremos un resultado de consumo energético
(X, Z, Y, ...). El objetivo serd minimizar el mismo, es decir determinar aquella
combinacion de valores de V(1)r3, V(2)r3, V(3)r3, y de V(4)r3 que hagan minimo el

consumo energético en la F3.
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V(1)r3 V(2)r3 V(3)r3 V(4)r3 CE (F3)
a b C d X
e f g h V4
i j k 1 Y

Actuando de la misma manera que en la fase anterior, obtendriamos:

CE(F3)=PEmF[V(1)r:* @w13+V(2)r:* w23+uz+ V(3)r3,* @w33+V(4)r:* w43+us |*Hwy

CE): Consumo eléctrico del molino.
H ov): Horas de funcionamiento del molino de crudo.

u3: sesgo / bias.

3)  Fabricacion de clinker (Fase 4: F4).

Las dos variables que se han identificado como de mayor influencia en el

consumo eléctrico de esta fase son:
- Aire falso de entrada a los ciclones: V(1)r4
- Granulometria del clinker: V(2)r4

Para cada combinacion de datos/variables de V(1)rs, y de V(2)rs, (a-b, c-d, e-
f, etc.), obtendremos un resultado de consumo energético (X, Z, Y, ...). El objetivo sera
minimizar el mismo, es decir determinar aquella combinacion de valores de V(1)r4, y de

V(2)rs, que hagan minimo el consumo energético en la F4.

V(1)r4 V(2)r4 CE (F4)
a b X
c d Z
e f Y

Actuando de la misma manera que en la fase anterior, obtendriamos:

CE(F4)=PEmF[V(1)rs,* @14+V(2)rs* w24+us]*Ha)

CE@n): Consumo eléctrico del horno.



H n): Horas de funcionamiento del horno de clinker.

u4: sesgo / bias.

4)  Molienda de carboén (Fase 5: FS).

Se han seleccionado las dos variables siguientes como las que pueden influir en

mayor medida en el consumo eléctrico de esta fase:
- Tamafio del carbon/granulometria: V(1)gs.
- Velocidad de giro del molino: V(2)gs.

Para cada combinacion de datos/variables de V(1)rs, y de V(2)rs, (a-b, c-d, e-
f, etc.), obtendremos un resultado de consumo energético (X, Z, Y, ...). El objetivo sera
minimizar el mismo, es decir determinar aquella combinacion de valores de V(1)rs, y de

V(2)rs, que hagan minimo el consumo energético en la F5.

V(1)rs V(2)rs CE (F5)
a b X
c d Z
e f Y

Actuando de la misma manera que en la fase anterior, obtendriamos:

CE(FS5)=PEMc)F[V(1)Fs,* @15+V(2)rs* w25+us]*Hwic)

CEmc): Consumo eléctrico del molino de carbon.
H n): Horas de funcionamiento del molino de carbon.

us: sesgo / bias.

5)  Molino de cemento. (Fase 6: F6).

En la fabrica de Malaga del grupo FYM HeidelbergCement Group existen 3

molinos de cemento: el 5, el 6 y el 7.
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Se llevara a cabo una recogida de datos relativos a las cuatro variables que

pueden influir en el consumo energético de esta fase:
- Tamano del clinker: V(1)rsovs, M6, M7).
- Tamano del yeso. V(2)rsoms, M6, M7).
- Tamano de otras adiciones. V(3)rsms, M6, M7).
- Velocidad de giro del molino: V(4)rsavs, M6, M7).

Para cada combinacion de datos/variables de V(1)rs, V(2)rs, V(3)rs, y de V(4)rs
(a-b-c-d, e-f-g-h, i-j-k-1, etc.), obtendremos un resultado de consumo energético (X, Z, Y,
...). El objetivo serd minimizar el mismo, es decir determinar aquella combinacion de
valores de V(1)rs, V(2)rs, V(3)rs,y de V(4)rs que hagan minimo el consumo energético

en la F6.

V(1)rs ms, M6, M7).

V(2)rs (M5, M6, M7).

V(3)rs (vs, M6, M7).

V(4)rs (M5, M6, M7

CE (F6) (vs, ms, M7).

a b C d X
e f G h Z
i ] K | Y

Actuando de la misma manera que en la fase anterior, y para cada uno de los tres

molinos de cemento, obtendriamos:

CE(F6)=PEMcem)F[V(1)rs,* @16+V (2)r6* @26+ V(3)rs,* w36+V(4)r6* w46+us]*Hmicem)

CEmcem): Consumo eléctrico del molino de cemento.

H #): Horas de funcionamiento del molino de cemento.

Ue: sesgo / bias.

Para obtener el consumo total de la fabrica, habra de tener en cuenta el consumo

de las 9 fases -también las 4 que no hemos considerado criticas-. Por lo tanto:

CE=CE (F1) + CE(F2) + CE (F3) + CE(F4) + CE(F5) + CE (F6) + CE(F7) + CE(F8) + CE (F9)
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El objetivo que perseguiremos sera minimizar el consumo eléctrico de estas 5
fases, considerando las 14 variables indicadas, de manera que, si para conseguir la
minimizacion se precisan modificaciones en la instalacion o en la operativa, éstas no
supongan un gasto considerable ni una alta inversion. Se trata de conseguir la
combinacion optima de las variables V(n) Fx, de las cinco fases del proceso productivo

del cemento consideradas criticas, que minimicen el consumo eléctrico de la fabrica.

Para optimizar las 14 variables - V(n) rx- que afecta a las 5 fases criticas,
utilizaremos la estructura de ANN con el algoritmo Backpropagation que aparece en la
figura 18 pues, como recomienda la bibliografia analizada y las conclusiones extraidas
de los contactos mantenidos con expertos, es la herramienta mas efectiva. En la capa de
entrada aparecen las 14 variables. Cada una de ellas afectard al consumo eléctrico de una

[13%2]
1

fase diferente -CE (Fj)-. Las fases aparecen reflejadas en la segunda capa de la red
neuronal. Cada variable afectard con un peso diferente al consumo de las cinco fases

criticas. Los pesos estan representados como ;.
i: Nimero de la variable. j: Fase a la que afecta.
Ademas, para cada fase se cumplira que:

o11to=l  / optostostos=l / outox=1l //  oistos=1  //

16T 02610361+ 0a6=1.

La red neuronal, necesitara ser entrenada. Para ello se introduciran en el modelo
distintas combinaciones de valores reales de las 14 variables -V(n)ri-. Para cada
combinacion de variables la fabrica obtendrd un valor CE de consumo eléctrico real
observado (y). Por otro lado, la red neuronal (figuras 4 y 5) realizara una serie de calculos
con pesos aleatorios (wjj) para cada variable, y se obtendran distintos valores de salida. El
resultado obtenido por la ANN lo denominaremos (s). El objetivo de la red neuronal sera
minimizar el error (E) entre el valor realmente obtenido en fabrica (y) y el consumo

eléctrico que indique la arquitectura de red neuronal para cada combinacion de pesos (s).

E= % (y-s)® » OF/0o
E: Error.

v: Valor real.

s: Salida de la red neuronal.
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(Y] [P

Se minimizara el error buscando que las variaciones entre “y” y “s” sean lo
menores posibles (haciendo minimas las derivadas parciales del error que se obtenga del
consumo eléctrico en funcién de cada peso). El error se expresara elevado al cuadrado y
multiplicado por Y2, para simplificar el resultado de la derivada. El hecho de elevarlo al
cuadrado anulard el signo del error, pues para nuestro objetivo resulta indiferente que el
mismo sea positivo o negativo. Una vez que el error sea considerado aceptable, podremos
entender que la red neuronal estd lo suficientemente entrenada y que ofrece valores

aceptables para los ;.

El siguiente paso, una vez entrenada la red neuronal y conocidos los valores
correctos de los pesos jj, es decir, como afecta cada una de las variables al consumo de
la fabrica en el contexto global de la misma, serd introducir distintas combinaciones de
valores continuos de las variables V(n)Fi, en la red neuronal, de manera que esta calcule,
utilizando los pesos que ha determinado como validos, los consumos eléctricos -CE-

previstos. Nuestro objetivo serd que la Red Neuronal haga minimo el consumo eléctrico.

El modelo nos indicara la combinacién de valores de las 14 variables que hace
minimo el consumo eléctrico. La estructura de la Red Neuronal con el algoritmo

Backpropagation (Figura 20) seria la siguiente:
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Figura 20. Funcionamiento de la Red Neuronal con el algoritmo Backpropagation.

Fuente: Elaboracion propia.
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4.5. Metodologia para la optimizacion de los costes eléctricos

regulados.

La metodologia que se seguird en este apartado se basard en la posibilidad de
mejorar la eficiencia del coste eléctrico en una fabrica de cemento, desplazando el
consumo de electricidad a los periodos en los que esta tiene menor coste (Parejo et

al,2021).

En Espafia las tarifas eléctricas de alta tension (con potencias contratadas
superiores a 15 kW en alguno de los periodos), ofrecen 6 periodos horarios (P1, ..., P6).
Esta tarifa, tal y como ya se explico en el apartado 4.3., tiene diferentes precios de la
energia segun el periodo en el que se consuma, con lo que en la factura vendra reflejada
la energia consumida en cada uno de los periodos, con su precio por periodo
correspondiente, siendo el P1 el periodo mas caro y el P6 el mas barato. Los periodos

estan repartidos a lo largo del afio segun la tabla siguiente (Figura 21).

Sabados,
Hora Enero Febrero Marzo Abril Mayo Junio Julio Agosto | Septiembre | Octubre | Noviembre | Diciembre | domingosy
festivos

00:00 - 01:00
01:00 - 02:00
02:00 - 03:00
03:00 - 04:00
04:00 - 05:00
05:00 - 06:00
06:00 - 07:00
07:00 - 08:00
08:00 - 09:00 P3| . P3
09:00 - 10:00 TEL [ i
10:00 - 11:00
11:00 - 12:00
12:00 - 13:00
13:00 - 14:00
14:00 - 15:00
15:00 - 16:00
16:00 - 17:00
17:00 - 18:00
18:00 - 19:00
19:00 - 20:00
20:00 - 21:00
21:00 - 22:00 = E
22:00 - 23:00 P3 P2 P3.
23:00 - 24:00 P3 P2 P3

33332
33323

3|2(a|alz

P3
P3

3|3|3|3

3338
TEEE
3338

Figura 21. Calendarios Energéticos. Distribucion de Periodos Aplicables a las Tarifas Eléctricas. Fuente:
Circular de la CNMC 3/2020 de 15 de enero de la CNMC por la que se establece la metodologia para el
calculo de los peajes de transporte y distribucion de la electricidad. GOIENER, (2021).

hitps://www.goiener.com/nuevas-tarifas-electricas-para-empresas__trashed/tarifas-6-xtd/-
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El objetivo en esta parte de la investigacion sera optimizar el coste energético,
centrandonos en el coste €/kWh, es decir, utilizar siempre el kWh mas barato que sea

posible (segun los periodos: P1, P2, ..., P6).

En este apartado se determinaran igualmente posibles bajadas en las potencias

contratadas, cuando ello sea posible, para rebajar el coste fijo de la factura de electricidad.

Tras un analisis de los distintos algoritmos y técnicas de aprendizaje automatico
disponibles (expuesto en el apartado 2.6.), asi como de la opinidon de expertos (apartado
4.3.), se ha adoptado la decisiéon de hacer uso de los algoritmos genéticos, que son
herramientas de gran utilidad para solucionar problemas de optimizacion (Michalewicz,

Z., 1999).

Los pasos a seguir en este desarrollo metodoldgico son tres, que se detallan en

los siguientes subapartados.

4.5.1. Traslacion del consumo eléctrico de las distintas fases a los

periodos P(Y) de menor coste.

Se determinaron las funciones de consumo eléctrico para cada una de las fases
del proceso de fabricacion de cemento (9 funciones) considerando cada uno de los 6
periodos (P1, ..., P6). El proceso de fabricacion de cemento puede consultarse en la figura

46. Utilizaremos la siguiente nomenclatura:
. CE(FX). Consumo eléctrico total fase X. Lo mediremos en kWh.

o PEex P(Y). Potencia eléctrica de la fase X durante el periodo Y. Lo

mediremos en kW.

o HexP(Y). Horas de trabajo en la fase X durante el periodo Y. Lo

mediremos en h.
Siendo X=1,....9e Y=1, ..., 6.

Las funciones de consumo eléctrico serian:
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a) Extraccion de materias primas/triturado. Comprende el consumo eléctrico
desde la extraccion de materia prima en la cantera hasta la entrada en el parque de

prehomogeneizacion. (Fase 1: F1).

En el caso de la fabrica de cementos de FYM HeidelbergCement Group en

Malaga, existen dos trituradoras. La funcion seria:

> CE(F1)a1o=PErP(1)any*HriP(1)any+PERP(1) ) *HrP(1)w)*
PEriP(2)y*Hr1P(2)@1y*PE r1P(2)2)*Hr1P(2)2)+
PE r1P(3)an*Hr1P(3)w)+PEriP(3)*Hr 1 P(3) w2t
PE p1P(4)«y*Hr1P(4) ) TPEr1IP(4) ) *Hr1 P(4) 2y
PE r1P(5)1y*Hr1P(5)an+PE r1P(5)a2)*Hri P(5)a2)+
PE r1P(6)1)*Hr1P(6)11ytPE riP(6)12) *Hr1P(6) (12).

b) Homogeneizacion. Incluye el transporte en cintas transportadoras hasta el
molino de crudo. (Fase 2: F2).
» CE(F2)=PErP(1)*Hp2P(1)+PErP(2)*Hr2P(2)+PEr2P(3)*Hr2P(3)+
PEr2P(4)*HpaP(4)+PErP(5)*Hp2P(5)+PEr2P(6)*HE2P(6).

¢) Molino de crudo. Consumo eléctrico del molino y transporte de los elevadores
hasta la entrada en la torre de ciclones. (Fase: F3).
» CE(F3)=PEr:P(1)*Hr:P(1)+PErP(2)*Hr3P(2)+PErsP(3)*Hr3P(3)+
PEr3P(4)*Hr3P(4)+PErsP(5)*Hr3P(5)+PErsP(6)*Hr3P(6)

d) Fabricacion de Clinker. Consumo energético de los ciclones, horno de Clinker,
ventiladores, etc. (Fase 4: F4).
» CE(F4)=PEr4P(1)*Hp4P(1)+PErsP(2)*Hr4P(2)+PEr4P(3)*HrsP(3)+
PEraP(4)*HpsP(4)+PErsP(5)*Hp4P(5)+PErsP(6)*Hr4P(6)

¢) Molienda de carbon. (Fase 5: F5).
» CE(F5)=PErsP(1)*HpsP(1)+PErsP(2)*HrsP(2)+PErsP(3)*HrsP(3)+

PEF5P(4)*HF5P(4)+PEF5P(5)*HF5P(5)+PEF5P(6)*HF5P(6)

f) Molino de cemento. (Fase 6: F6).
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En el caso de la fabrica de cementos de FYM HeidelberCement Group en Malaga,

existen tres molinos de cemento: (5, 6 y 7). La funcion seria:

» CE(F6)msM6M7=PErsP(1)oms)*HrsP(1)msytPErsP(1)ove)*HrP(1)ve)+
PEr6P(1)m7)*HrsP(1)m7y+PErP(2)ms)* HrP(2)ms)+
PErsP(2)ov6) *HesP(2)me) tPErsP(2)m7)*HrsP(2) vry+
PEr6P(3)vs) *HesP(3)ms)tPErsP(3)me) *HesP(3 ) mey+
PEr6P(3)m7)*HrsP(3)m7yHPErsP(4)ms)* HreP(4)ms)+
PEr6P(4)m6)*Hr6P(4) M6+ PErP(4)m7)* HreP(4) M7y +
PErsP(5)aus) *HesP(5)ms)tPErsP(5)me) * HrsP(5 ) mey +
PEreP(5)m7) *HreP(5)m7)TPErsP(6)vms)*Hrs P(6) omsy+
PEreP(6)m6) *HrsP(6) M6y PEFsP(6)om7) *Hrs P(6)m7)

g) Transporte. (Fase 7: F7).
> CE(F7)=PEF7P(1)*HF7P(1)+PEF7P(2)*HF7P(2)+PEF7P(3)*HF7P(3)+
PEr7P(4)*Hr7P(4)+PEr7P(5)*Hr7P(5)+PEr7P(6)*Hr7P(6)

h) Empaquetado. (Fase 8: FS8).
> CE(Fg)ZPEng( 1 ) *HFgP( 1 )+PEF8P(2)*HFgP(2)+PEFgP(3)*HF3P(3 )+
PErsP(4)*HrsP(4)+PErsP(5)*HrsP(5)+PErsP(6)*HrsP(6).

1) Servicios auxiliares. Oficinas y demas servicios indirectos a la produccion. (Fase
9: F9).
» CE(F9)=PEroP(1)*HroP(1)+PEroP(2)*HroP(2)+PEroP(3)*HroP(3)+
PEroP(4)*Hr7P(4)+PEroP(5)*HroP(5)+PEroP(6)*HroP(6).

Para optimizar -reducir- el consumo eléctrico de cada una de las 9 fases del
proceso, se utilizaran algoritmos genéticos. Al finalizar este apartado se expondra como

funcionarian los citados algoritmos.
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4.5.2. Limitaciones de potencia para las tarifas de acceso.

Con objeto de impedir la posibilidad de sobrepasar las potencias contratadas para
cada uno de los periodos se definen seis funciones que limitan esta posibilidad. La
demanda de potencia (MW) en cada uno de los periodos de todos los equipos, nunca

debera sobrepasar la potencia contratada para ese periodo.

Por otro lado, el modelo intentard, planteando otras seis funciones algoritmicas,
disminuir la potencia contratada por la fabrica para cada uno de los periodos de consumo
eléctrico. Asi si el consumo durante un periodo P; fuese inferior en més de un % al
maximo contratado y se estableciera en C’, se podria contratar menor potencia para

disminuir el coste por la tarifa de acceso en ese periodo.

En total tendremos en cuenta un total de 12 funciones. Aplicaremos las
limitaciones de potencias contratadas al ejemplo de la fabrica de cemento de Malaga; son

las siguientes:

Potencia maxima en 66 KV MW
Potencia maxima 2 trasnformadores 20+20
Potencia contratada en P1 14
Potencia contratada en P2 14
Potencia contratada en P3 17,2
Potencia contratada en P4 17,2
Potencia contratada en P5 17,2
Potencia contratada en P6 17,4

Para desarrollar las funciones relacionadas con las tarifas de acceso utilizaremos

la siguiente nomenclatura:
CE (Py). Consumo eléctrico en el periodo Y. Siendo Y=1, 2, ..., 6.

El consumo eléctrico de cada periodo sera la suma de los consumos que se
registren en cada una de las fases en las que hemos dividido el proceso de fabricacion de
cemento. Se trata de que con los consumos registrados, en cada momento puntual, nunca

se supere la potencia maxima contratada para ese periodo.

El consumo de la fase 1 habrd de tener en cuenta que disponemos de dos
trituradoras. De la misma manera en la fase 6, consideraremos los tres molinos de

cemento que operan en la planta: molino 5, molino 6 y molino 7.
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Periodo 1: Funciones limitacion de la potencia eléctrica en P1:

» CE(P1)=CEgiP(1)+CEg2P(1)+CErsP(1)+CErsP(1)+CErsP(1)+CEreP(1)+
CEp7P(1)+CErsP(1)+CEroP(1)<=14 MW

> Si0<=CE(P;)<=C" MW (1 mes en condiciones normales’) ——Rosibilidad de

bajar tarifa de acceso.

Periodo 2:. Funciones limitacién del consumo energético en P2:

> CE(P2)=CEr P(2)+CEpP(2)+CErsP(2)+CErsP(2)+CEpsP(2)+CEreP(2)+
CEF7P(2)+CEF8P(2)+CEF9P(2)<= 14 MW

» Si0<=CE(P2)<=C" MW (1 mes en condiciones normales)— Posibilidad de

bajar tarifa de acceso.

Periodo 3: Funciones limitacion del consumo energético en P3:

» CE(P3)=CEr1P(3)+CErP(3)+CEr3P(3)+CEr4P(3)+CErsP(3)+CErsP(3)+
CEr7P(3)+CErsP(3)+CEroP(3)<=17,2 MW

» Si0<=CE(P3)<=C" MW (1 mes en condiciones normales) — Posibilidad de

bajar tarifa de acceso.

Periodo 4: Funciones limitacion del consumo energético en P4:

» CE(P4)=CEF1P(4)+CEp2P(4)+CEr3P(4)+CEr4P(4)+CErsP(4)+CErsP(4)+
CEr7P(4)+CErsP(4)+CEroP(4)<=17,2 MW.

3 Condiciones normales: Se refiere a que, para tomar la decision de bajar la tarifa de acceso,
debemos tener en cuenta un mes en el que no se hayan acometido labores de mantenimiento ni se hayan

dado averias o situaciones excepcionales, que impidan considerar al mes como representativo.
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» Si0<=CE (P4+)<= C" MW (1 mes en condiciones normales)— Posibilidad de

bajar tarifa de acceso.

Periodo 5: Funciones limitacién del consumo energético en P5:

> CE(Ps)= CEr P(5)+CE:P(5)+CEp3sP(5)+CErsP(5)+CErsP(5)+CErsP(5)
+CEg7P(5) CErsP(5)+CEpoP(5)<=17,2 MW

» Si0<=CE(Ps5)<=C" MW (1 mes en condiciones normales)— Posibilidad de

bajar tarifa de acceso.

Periodo 6: Funciones limitacion del consumo energético en P6:

» CE(Ps)=CEFri1P(6)+CEr2P(6)+CEp3P(6)+CErsP(6)+CErsP(6)+CErsP(6)+CEr7P(6
)+CEgsP(6)+CEroP(6)<=17,4 MW

» Si0 <=CE(Ps)<=C" MW (1 mes en condiciones normales)— Posibilidad de

bajar tarifa de acceso.

La fabrica de cemento de HeidelbergCement Group en Malaga cuenta con dos
transformadores en paralelo de 20 MW. Desde el punto de vista energético la opcion mas
eficiente es tener desconectado uno de los dos para eliminar las pérdidas. Dadas las
potencias contratadas por la fabrica para cada uno de los periodos Pi, la instalacion puede
funcionar perfectamente con solo uno de los transformadores. El hecho de tener dos,
garantiza el funcionamiento de la fabrica en el caso de que uno de ellos sufriera una
averia. No obstante, como se ha afirmado anteriormente, el presente modelo seria

perfectamente aplicable a cualquier otra fabrica de cemento de via seca.

4.5.3. Restricciones de operacion y ventas.

A continuacién el modelo utilizard otras 9 funciones, que se denominaran
“Restricciones de Operacion y Ventas”. Estas funciones reflejaran dos cuestiones que

resultaran de suma importancia a tener en cuenta en nuestro modelo:
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- La capacidad maxima de produccion de cada fase del proceso de
fabricacién de cemento menos la capacidad maxima de la siguiente debe ser > =0y a su
vez <= que la capacidad de almacenamiento de la materia prima, combustible,

subproducto o producto final en cada fase del proceso, respectivamente (7 funciones).
- Limitaciones horarias (2 funciones).

Para estas nuevas funciones tendremos en cuenta la siguiente nomenclatura y

datos de la fabrica de cemento de Malaga, medidos en toneladas/hora (t/h):

e CPriw1): Capacidad maxima de produccion a la hora, en la fase de extraccion de

materias primas- Trituradora 1: 300 t/h.

e CPri(): Capacidad maxima de produccion a la hora, en la fase de extraccion de

materias primas-Trituradora 2: 520 t/h.

e CAMp: Capacidad maxima de almacenamiento de materias primas trituradas.

e C(Pry: Capacidad méaxima de produccion a la hora, en la fase de

Homogeneizacion:320 t/h.

e CAMpH: Capacidad maxima de almacenamiento de materia prima

homogeneizada.

e CPr;3: Capacidad maxima de produccion a la hora, en la fase de molienda de crudo:

550t/h.

e CACr: Capacidad méxima de almacenamiento de crudo.

e CPr4: Capacidad maxima de produccion a la hora, en la fase de fabricacion de

clinker / horno. Para el crudo: 240 t/h. Para el clinker: 154 t/h.

e CACk: Capacidad maxima de almacenamiento de Clinker.

e CPrs: Capacidad maxima de produccion a la hora, en la fase de molienda de

carbon:17,1 t/h.

e CACb: Capacidad maxima de almacenamiento de Carbon.
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CC: Consumo de carbon del horno, medido en t/h.

CPrs: Capacidad maxima de produccion a la hora, en la fase molienda de cemento.
- CPrs v5)-Molino cemento 5: 29,2 t/h.

- CPrs v6)-Molino cemento 6: 78 t/h.

- CPrs m7)-Molino cemento 7: 34,3 t/h.

CPr7: Capacidad maxima de produccion a la hora, en la fase de transporte.

CASL_CEM(Z): Capacidad méaxima de almacenamiento de cemento en el silo de

cemento Z.

CPrs: Capacidad maxima de produccion a la hora, en la fase de empaquetado.
Hay dos lineas de empaquetado con las siguientes capacidades:
- Linea 1: 67 t/h (2.700 sacos).
- Linea 2: 55 t/h (2.200 sacos).

CAEns: capacidad maxima de almacenamiento en el almacén de ensacado.

CPro: Capacidad maxima de produccion a la hora, en la fase de servicios

auxiliares.
VEcEewm (z): Ventas de cemento tipo Z ensacado, siendo Z=1, ..., n.
VGcem (z): Ventas de cemento tipo Z a granel, siendo Z=1, ..., n.

Capacidad maxima de las trituradoras 1 y 2. Fase 1. Extraccion de materias primas.

La capacidad de triturado de la trituradora 1 es de 300 t/h, mientras que la de la

trituradora 2 asciende a 500 t/h. De esta manera la trituradora 2 no resultara ningun cuello
de botella ni sera una restriccion para la trituradora 1. De esta manera una restriccion en

la fase de trituracion sera la siguiente:

CAMp>=CPr12)*[Hr1P(1)2)tHr1P(2)@2)tHr1 P(3)@2)+Hr1P(4) 2+ Hr1 P(5) )+
Hr1P(6)©2)] - CPr2+[Hr2(1)+Hp2P(2)+Hr2P(3)+Hr2P(4)+Hr2P(5)+HE2P(6)]>=0.
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- Funcién limitacion horaria: Las trituradoras 1 y 2 deben funcionar solo entre las

7y las 23 horas.

He1P(1)e1), Hr1P(2) 1), HF1P(3 ) 1), HF1P(4) 1), HF1P(5) 1), HF 1 P(6) 1),
HriP(1)2), Hr1P(2)2),Hr1P(3)(12), HF1P(4)2), Hr1P(5)(12),HF1P(6)(12)€ 7-23 horas.

» Capacidad maxima de la fase de homogeneizacion.
- CAMpH>=CPg*[Hr2P(1)+Hr2P(2)+Hr2P(3)+Hr2P(4)+Hr2P(5)+Hr2P(6)]-
CPr3*[Hr3P(1)+Hr3P(2)+Hr3P(3)+Hr3P(4)+Hr3P(5)+Hr3P(6)])>=0

- Sin limitacion horaria.

» Capacidad maxima del molino de materia prima (crudo).

- CACr>=CPr3*[Hr3P(1)+Hr3P(2)+Hr3P(3)+Hr3P(4)+HrsP(5)+HrsP(6)]-
CPra*[HrsP(1)+Hp4P(2)+Hr4P(3)+HrsP(4)+HrsP(5)+Hr4P(6)] >=0

- Sin limitacion horaria.

» Capacidad maxima de fabricacion de clinker (horno).

- CACKk>=CPr4*[Hp4P(1)+Hp4P(2)+HrsP(3)+HrsP(4)+Hr4P(5)+Hr4P(6)]-
CPr6*[HreP(1)+HrsP(2)+HreP(3)+HreP(4)+HreP(5)+HreP(6)>=0

- Sin limitacion horaria.

» Capacidad maxima del molino de carbon.

- CACb>=CPrs*[HrsP(1)+HrsP(2)+HrsP(3)+HrsP(4) +HrsP(5)+HrsP(6)]
-CC*[HpaP(1)+HpsP(2)+r4P(3)+HrsP(4)+HrsP(5)+HrsP(6)>=0

- Sin limitacion horaria.

» Capacidad maxima del molino de cemento / capacidad maxima de transporte.
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Tendremos una funcion por cada uno de los Z tipos de cemento fabricados en la

fabrica, siendo Z=1, 2, ..., n.

- CASL _CEM(Z)>=CPresms)*[HrsP(1)msytHreP(2)omsy+HrsP(3)msyHHreP(4) ovsy*
HrsP(5) (ms) +HrsP(6) (vs)]+ CPreve)* [HrsP(1)oveytHrsP(2)oveyt HrsP(3)me)+
HreP(4)avm6)THr6P(5)me)+HreP(6)ve) [+ CProu7y«[Hrs P(1) 7y tHE6P(2)m7yt
HrsP(3)m7)tHreP(4)m7y+Hrs P(5)m7)tHrsP(6)om7)]-CPr7[Hr7P(1)+HE7P(2)+
He7P(3)+Hr7P(4)+He7P(5)+Hr7P(6)]-VGeemzy>=0

- Sin limitacion horaria.

» Capacidad méxima de ensacado.

Tendremos una funcién por cada uno de los Z tipos de cemento fabricados en la

fabrica, siendo Z=1, 2, ..., n.

- CAEns>= CPrems)*[HrsP(1)vsy+HrsP(2)msyHHrsP(3)ovsy+HrsP(4) (vs)+
HrsP(5) ovs) +Hr6P(6) )]+ CProove)* [HrsP(1)veytHr6P(2)moyt HreP(3)vey+
HreP(4) 6yt HreP(5) oy HHrsP(6)m6) | +CProv7* [HrsP(1)ov7)+HreP(2) 7yt
Hr6P(3)om7)+HrsP(4) o7yt HesP(5) 7yt HesP(6)m7)]-CASL_CEM(Z)-
VEcemz)-VGcem z>=0.

VEcemz): Ventas de cemento tipo Z empaquetado siendo Z=1,..., n.
- Limitaciones horarias: La ensacadora debe funcionar entre las 7 y las 23 horas

HrsP(1), HrsP(2), HrsP(3), HrsP(4), HrsP(5), HrsP(6)e7-23 horas.

» Capacidad méxima servicios auxiliares.

- En esta fase no habria ninguna restriccion de este tipo.

Teniendo en cuenta la demanda de clinker, los distintos tipos de cementos, las
funciones de consumo eléctrico, las restricciones de tarifas de acceso y de los
transformadores disponibles y las restricciones de operacion y venta, conseguiremos,

mediante la utilizacion de algoritmos genéticos y de manera inteligente, que el sistema

99



sugiera al responsable de la fabrica, los cambios que debe realizar en cada momento para

desplazar la produccion a periodos de menor coste (P6, P5, P4, etc.).

Dado que las potencias eléctricas de cada una de las fases del proceso en cada
periodo -PErxP(Y)- son términos fijos de las ecuaciones, los algoritmos genéticos
operaran sobre las horas durante las cuales los equipos estan consumiendo electricidad,
que son los términos variables -HrxP(Y)-. Los algoritmos genéticos operan aplicando de
manera continua mecanismos de seleccion, recombinacion y mutacion de cromosomas,
como se explicd anteriormente en el andlisis de las herramientas de IA. En nuestro caso
estos mecanismos consistirdn en recombinar los HrxP(Y) de manera que se utilicen
siempre en un orden descendente (P6, PS5, ..., P1). Es decir, los algoritmos genéticos
operaran de cara a que primero se utilicen las horas de funcionamiento de los equipos en
P(6), después en P(5), (...), y finalmente en P(1). Como se indicé anteriormente el
objetivo sera trasladar el consumo eléctrico a aquellos periodos de menor coste. Este ciclo
evolutivo de recombinacion de la ecuacidon continuard hasta que se da un criterio de
parada o criterio de convergencia (Quinlan ef al., 2008). En nuestro caso el criterio sera

un determinado porcentaje de reduccion del consumo eléctrico.
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CAPITULO 5. OPTIMIZACION DEL COSTE ELECTRICO
OPERANDO SOBRE EL PRECIO ELECTRICO DEL MERCADO.

5.1. Introduccion.

El objetivo que se abordara en el capitulo 5 seréd reducir los costes eléctricos de
una fabrica de cemento optimizando la compra de la energia en el mercado. Para ello se
utilizaran técnicas de mineria de datos (Data Mining), dentro de procesos de
Conocimiento de bases de datos (Knowledge Discovery in Data Bases o KDD). La 1A
nos ayudard a predecir precios de la electricidad para optimizar su compra. Se pretende
influir sobre el coste del consumo especifico eléctrico de la planta. Se utilizaran técnicas

ANN para predecir precios de compra (Bramer, M., 2007 y Lara, J., 2014).

5.2. Reyvision de la literatura.

Tras un analisis detallado de los articulos cientificos seleccionados mediante la

revision de la literatura pudimos obtener las siguientes conclusiones:

- De los trabajos analizados, tan solo cuatro hacen referencia al sector

cementero, siendo la mayoria intersectoriales (consultar Tabla 2).

- Los modelos de ANN multicapa de perceptrdn, el algoritmo de entrenamiento
Backpropagation y el de optimizacion Descenso del Gradiente, resultan de gran utilidad
para predecir los precios futuros diarios de la electricidad. En los trabajos previos
analizados en los que se hace uso de estas herramientas para la prediccién de precios
eléctricos (Khotanzad, 2018; Weslley, 2011; Hurtado et al., 2014, Zhang y Cheng, 2008;
Georgilakis, 2007; Sreekumar et al., 2020, Théate et al., 2020) no se profundiza al nivel

que se hace en nuestra investigacion, por lo que tenemos informacion parcial.

- La meteorologia (aspectos como la temperatura, el viento y la lluvia), juega un
papel fundamental para predecir precios futuros (Khotanzad, 2018; Zhang y Cheng,
2008).

- El porfolio de generacion eléctrica supone otra importante variable que afecta

al precio diario de la electricidad (Hurtado, 2014). La escasa informacién y detalle en la
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literatura previa ha sido resuelta a través de un analisis mucho mas detallado y profundo
de cada una de las fuentes de generacion eléctrica

(http://www.energiaysociedad.es/manenergia/manual-de-la-energia/ (ver apartado 5.4.).

- Ademas de las ANN, pueden utilizarse otras herramientas, como algoritmos
genéticos (Azadeh et al, 2015) y logica difusa (Hurtado, L., 2014), para predecir los
precios futuros diarios de la electricidad. No obstante, la herramienta mas adecuada y
utilizada mayoritariamente eran las ANN con el algoritmo Backpropagation y el método

Mean Squared Error (MSE) (Théate et al., 2020).

Tal y como ya se ha indicado, el estudio de la literatura previa nos ha
proporcionado un nimero muy reducido de articulos, y con informacion limitada,
relacionados con el tema objeto de nuestra investigacion. Algunos articulos abordan la
problemadtica de la optimizacion energética/ eléctrica en fabricas de cemento (Castafion
et al., 2014; Swanepoel et al., 2013; Swanepoel, 2013; Shaohog et al., 2012). Sin
embargo, en ningun caso se abordaba el andlisis del coste eléctrico siguiendo una
metodologia completa que incluya el andlisis detallado de un numero relevante de
factores que incidan en la formacién del precio eléctrico (ver detalle en Figura 28) v,
sobre todo, no se habian integrado en un mismo modelo los tres aspectos que se han
abordado en nuestra investigacion. Por ejemplo, Castafion et al. (2014), se centran,
fundamentalmente, en el empleo de herramientas estadisticas para analizar
empiricamente la correlacion entre distintos parametros. Swanepoel et al. (2013) se
orientan a dos cuestiones fundamentalmente: trasladar la produccion a periodos de
consumo con costes eléctricos mas bajos y aprovechar la capacidad de almacenamiento
y la eficiencia de los equipos. Swanepoel (2013) y Shaohog et al. (2012) abordan la
optimizacion eléctrica y energética, respectivamente, basandose en sistemas de gestion

del proceso productivo.

5.3. Consultas a expertos.

Las consultas a expertos que completaran la informacion obtenida de la literatura
previa, aportan un aspecto novedoso a nuestra investigacion frente a las previas, pues, en
ninguno de los articulos analizados relacionados con la problemadtica abordada, se ha

llevado a cabo un proceso de consultas a expertos.
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El panel de expertos ha aportado informacion relevante para disefar la
metodologia para optimizar el coste eléctrico haciendo uso de IA. Las conclusiones mas

importantes obtenidas fueron:

- Los precios diarios de la electricidad son variables de entrada que resultan
utiles para predecir los precios futuros. Para ello pueden emplearse modelos de redes

neuronales artificiales.
- La meteorologia y el mix energético afectan al precio de la electricidad.

- Es posible reducir los costes eléctricos optimizando la compra de la energia.
Para ello se pueden utilizar técnicas de IA basadas en ANN (segun el 80% de expertos
consultados). Y en algoritmos genéticos (segun el 20% de expertos consultados). Serviran
como variables de entrada de estas técnicas, entre otras, los precios eléctricos, los datos
meteorologicos y el mix energético. E1 100% de los expertos coincidieron en la validez

de estas variables como entradas del sistema.

Por otro lado, los expertos han sefialado como factores que influyen en la
composicion del precio de la electricidad los que se indican a continuacion. Estos
coinciden en gran medida con lo que se concluye del andlisis sistematico de la literatura

(IpsomManager, 2019; Energia y Sociedad, 2021). Los factores serian:

a) Derechos de emision de CO2. El incremento del precio de los
derechos de emision de CO2 de las centrales de generacion durante 2019, ha supuesto el
aumento de unos 14 € por tonelada de CO2 emitida por estas centrales, aproximadamente.

b) Precio del gas, el cual estd referenciado en parte al precio del petrdleo.

c) El aumento de la demanda de energia eléctrica. Le afectan
fundamentalmente tres factores: la meteorologia, la laboralidad y la época del afio.

d) Climatologia. Las condiciones climatologicas extremas (ola de calor),
presentes en los meses de julio y agosto, provocan habitualmente que la demanda de
electricidad durante los mismos sea superior a la del resto de meses. Los datos de
temperaturas, precipitaciones y vientos resultaran de gran utilidad para incorporarlos al
modelo de TA de prediccion de precios de energia. (AEMET, 2019).

e) Mix energético/dependencia energética. La energia eléctrica es
generada a partir de distintas fuentes: renovables, hidraulica, combustibles fosiles o

energia nuclear. Es de esperar que el precio del kilovatio hora difiera segun el origen de
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la energia. Para analizar la evolucion de precios eléctricos y la formacion del precio
marginal, es necesario tener en cuenta la estructura de generacion eléctrica. Esta
informacion ayudard al sistema predictivo de IA, empleando machine learning, a llevar a
cabo una prediccion valida del precio de la energia. En la figura 22 puede observarse, a
modo de ejemplo, la estructura de generacion mensual peninsular en octubre de 2019, en

funcién a las tecnologias utilizadas (REE, 2019).
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Figura 22. Estructura de generacion mensual peninsular. Octubre 2019. Fuente REE.

f) Mercado de futuros eléctricos. La evolucion de los precios de los
futuros eléctricos, en combinacion con el mix energético de generacion de cada momento,

resulta un factor indispensable para predecir los precios.

5.4. Metodologia para la optimizacion eléctrica operando sobre el

precio eléctrico del mercado.

No resulta en absoluto sencillo, segiin Khotanzad, (2018), predecir los precios de
la electricidad, debido fundamentalmente a la alta volatilidad de los mismos. Algunos
autores han hecho uso de técnicas de reduccion de la dimensionalidad, es decir, han
simplificado las variables aleatorias, o bien han combinado pronosticos de varios modelos

para predecir precios eléctricos (Alonso et al., 2016).
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En la literatura existen métodos cuantitativos que se centran en el prondstico de
precios a corto plazo, abordando los precios por hora y por dia en los mercados diarios e
intradiarios, que son ricos en datos y, por lo tanto, proporcionan una base adecuada para
dicho analisis (Aggarwal, 2009; Carpio et al., 2014; Cerjan et al., 2014; Cheng et al.,
2016, Conejo et al., 2005, Contreras et al., 2003; Cuaresma et al., 2004; Gonzélez et al.,
2012; Huang et al., 2012; Jakasa et al., 2011; Keles et al., 2016; Kian y Keyhani, 2001;
Nogales et al., 2002; Papadimitriou ef al., 2014; Pezzutto et al., 2018; Robinson, 2000;
Rubin y Babcock., 2013; Ruibal y Mazumdar, 2008; Shrivastava, et al., 2015; Sreekumar
et al., 2020; Tan et al., 2010; Wood y Wollenberg, 1996; Xie et al., 2013; Zhang y Tan,
2013 y Zhao et al., 2007).

Pronosticar las tendencias de precios a medio y largo plazo resulta
significativamente mas desafiante debido al mayor niimero de factores que pueden influir:
ciclos econdémicos; condiciones climaticas, como la temperatura, vientos, lluvias, etc.;
eventos geopoliticos; nivel de actividad humana y laboralidad; época del afo; avances
tecnologicos; demografia; precio de los combustibles fosiles; etc. (Bello et al., 2016;
Hurtado et al., 2014; Khotanzad, 2018; Lijesen, 2007; Marinero y Pavlova, 2003;
Pezzutto et al., 2018; Rubin y Babcock, 2013; Sreekumar et al., 2020, Torghaban et al.,
2012; Yan y Chowdhury, 2014; Yan y Chowdhury, 2013 y Zhang y Cheng, 2008).

Otros métodos incluyen el aprendizaje automatico y la IA mas especificamente;
concretamente Cataldo et al., (2007) utilizan como herramienta basica las ANN. Esta
investigacion se basara en esta metodologia. El objetivo sera aportar una arquitectura de
red neuronal artificial, basada en la bibliografia analizada y en la informacion aportada
por los expertos en relacion, principalmente, a las variables significativas seleccionadas
como base para el aprendizaje y la aportacion de resultados de la red neuronal. La misma
utilizara el algoritmo de aprendizaje Backpropagation y el método Mean Squared Error
(MSE) para reducir el error de la red. El algoritmo de optimizacion utilizado sera el
descenso del gradiente. En este trabajo no se analizaran los resultados generados por la
arquitectura de red neuronal propuesta; no son objeto de esta investigacion los resultados
del entrenamiento y el ajuste de la misma a partir de datos reales de funcionamiento de
plantas de cemento, pues esta arquitectura de red sera entrenada y ajustada en una fabrica

de cemento espafiola en una fase posterior de la investigacion.
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El mercado de la electricidad en Espaia se organiza en una secuencia de mercados
en los que la generacion y demanda intercambian energia y reservas para distintos plazos
(Tabla 11). Asi aparecen distintos tipos de mercados -el de contratos bilaterales, el del

dia anterior y el intradiario-, asi como distintos gestores -OMIP/OTC, y OMIE-.

TIEMPO MERCADO GESTOR
Antes del despacho | Contratos bilaterales Organizado (OMIP)/ Mercado a plazo
(antes D-1) No organizado (OTC)
Dia anterior al | Mercados dia anterior OMIE Mercado diario
despacho (D-1)
Dia del despacho (D) Mercado intradiario OMIE Mercado a C/P

Tabla 11: Secuencia de mercados en el mercado ibérico de electricidad (MIBEL). Fuente: Elaboracion
propia.

Dias, semanas, meses e incluso afos antes del momento en que la energia sea
consumida, los agentes podran intercambiar contratos de distinta duracion en el mercado
a plazo que gestiona el Operador del Mercado Ibérico de Energia - Polo Portugués

(OMIP). Existen dos tipos de mercados a plazo:

o El mercado organizado de futuros eléctricos gestionado por OMIP.

o El mercado no organizado de contratos bilaterales, conocido como OTC*.

Al llegar el dia anterior al despacho, D-1, los agentes intercambian la energia para
cada hora del dia “D” en el mercado organizado por el Operador del Mercado Ibérico de
la Energia (OMIE). Dentro de las 24 horas anteriores al momento de generacion y
consumo de la energia, los agentes podrian ajustar posiciones comprando y vendiendo
energia en los mercados intradiarios, también gestionados por OMIE (Energia y

Sociedad, 2021).

En el mercado diario (precio spot), que como se ha indicado se celebra el dia
anterior al de la entrega de la energia, los compradores y vendedores intercambian energia
para cada una de las 24 horas del dia siguiente. Los compradores presentan sus ofertas de

compra para cada una esas 24 horas.

4 Mercado Over the Counter.
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Los vendedores hacen lo propio y llevan a cabo sus ofertas de venta para cada una
de estas 24 horas. Con estas ofertas OMIE construye las curvas de oferta y demanda de

energia para cada hora del dia siguiente.

El cruce de estas curvas determina el precio de la electricidad para cada hora del

dia siguiente (Figura 23).

Precio
(/MWH)

Curva de Oferta (hora 1).

PMT

Curva de Demanda (hora 1)

| Cantidad (MWh)

T
Ofertas de compra y
Venta, casadas en
la hora 1

Figura 23. Curvas Oferta y Demanda de la electricidad del Mercado. Fuente: Elaboracion propia.

El mercado diario es un mercado marginalista, es decir, que todos los generadores

reciben un mismo precio que se determina por el cruce de oferta y demanda.

A continuacion, se verd como se van agregando las distintas ofertas de venta.

Cutva de Oferta

—(

Curva de Demanda

Centrales nucleares, Carbén y Carbon y ciclos Centrales de punta (fueldleo
eolicas, hidraulicas ciclos combinados combinados menos y obsoletas); hidraulicas
fluyentes mas competitivos competitivos regulables

Figura 24. Curva de Oferta de la electricidad del mercado. Fuente: Elaboracion propia.
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Como aparece en la figura 24, una vez que los vendedores han presentado sus
ofertas para cada hora del dia siguiente, OMIE las agrega de manera ordenada por precio
ascendente. En la curva quedan reflejados los escalones que corresponden a ofertas de
centros de generacion de la misma tecnologia. La oferta de los vendedores refleja sus
costes de oportunidad -no los costes totales ni variables-. Asi, en el primer escalon
aparecen las centrales nucleares y las hidrdulicas fluyentes, que tienen costes de
oportunidad muy bajos. En la parte alta aparecen las centrales hidraulicas regulables, que
tienen costes de oportunidad altos, pues pueden reservar el agua para producir en otro

momento el que el precio de mercado sea mas alto (Energia y Sociedad, 2021).

El funcionamiento de la demanda de electricidad es similar al de la oferta. Los
consumidores finales se clasifican en dos grupos:

- Grandes consumidores industriales, como grandes industrias, transporte
ferroviario, etc.

- Consumidores medios y pequefios.

La demanda de electricidad, determinante para establecer el precio marginal,
dependera de varios factores, como la laboralidad, las condiciones meteoroldgicas y las

ambientales. La curva de demanda de electricidad tendré varios tramos (Figura 25).

Precio (€/MWh)

180 €/MV\C’_>

Curva de demanda

¥ Cantidad (MWh)
y

Ofertas de compra a Ofertas de compra de

precio instrumental (180 €MWh)  comercializadores y consumidores

de comercializadores industriales y centrales

de referencia hidraulicas de bombeo

Figura 25: Curva de demanda de electricidad del mercado. Fuente: Elaboracion Propia.

Hasta hace muy poco, los comercializadores de referencia solian ofertar al precio

instrumental (precio maximo permitido) a 180 €/ MWh, de manera que se aseguran de que
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los consumidores -sus clientes-, dispondran de la energia que demanden. Sin embargo, a
partir del 6 de julio de 2021, ha entrado en vigor una medida tomada por la Comision
Nacional de los Mercados y la Competencia, en concordancia con la legislacion europea,
por la que el precio maximo queda fijado en 3.000 € y el minimo en -500 €. Esto no quiere
decir que finalmente se pague este precio, pues como se ha indicado, el mercado eléctrico
es un mercado de precio marginalista, pero evidentemente deja el techo mucho mas libre

que en la situacion anterior.

Una parte de los consumidores eléctricos solo esta dispuesta a adquirir la
electricidad si esta presenta un precio menor o igual a cierto valor, dado que pueden

adaptar su consumo a los precios de cada momento.

La interseccion de las curvas de oferta y demanda para la hora h del dia D,
determinara el precio de la misma para ese momento. Asi, en cada una de las horas del
dia las distintas ofertas de venta y compra que resulten casadas recibirdn/pagaran el precio

establecido (Energia y Sociedad, 2021).

En el mercado a plazos se intercambia la energia para distintos periodos de tiempo

(afios, meses, semanas, etc.).
En el largo y medio plazo rigen distintos tipos de contratos:

. Contratos bilaterales, que se adaptan a las necesidades de los agentes,
compradores y vendedores que operan en el mercado. Destaca el mercado Over The
Counter (OTC). Se trata de un mercado paralelo no organizado en el que los agentes

intercambian contratos disefiados en funcion de sus preferencias.

. Productos estandarizados a través de mercados organizados, gestionado por

OMIP.

En ausencia de mercados a plazo (futuros), los agentes deberan de comprar la
electricidad en el mercado diario, cuyo precio resulta desconocido en el momento de
ofertar. Con los mercados a plazo es posible contratar la energia por adelantado, a un
precio cerrado y conocido en el momento de compra. De esta manera el comprador de
electricidad elimina el riesgo de incurrir en pérdidas debidas a errores en la estimacion
del precio de mercado. Se trata de fijar un precio con el que tanto comprador como

vendedor se sientan comodos de cara al futuro.
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El objetivo de esta investigacion serd intentar predecir, mediante el uso de redes
neuronales artificiales, el comportamiento del precio spot de la electricidad, el cual
desconocemos; es decir el precio del dia D-1 para utilizarla el dia D. Por otro lado, dado
que el precio al que puedo adquirir hoy la energia, para utilizarla el dia “D” a futuro, es
conocido de antemano, se estara en disposicion de decidir, en funcion de los precios spot

obtenidos con las predicciones, a qué precio adquirir la energia.
Veamos el planteamiento con un ejemplo:
Fecha de hoy: 1 de octubre de 2020.
Necesito comprar electricidad para usarla el 1 de octubre de 2021 (D).
Se me presentan dos opciones:

Opcion 1: Comprar electricidad a precio Spot (desconocido en el dia de hoy), el

30 de septiembre de 2021 (dia D-1).

Opcién 2: Comprar electricidad a precio Cal-2021. Este seria el precio al que
puedo adquirir la electricidad hoy, para consumirla el 1 de octubre de 2021. Se trata de

un precio a futuro conocido a fecha de hoy.
Como es logico nos decidiremos por la opcion que presente un precio menor.

A continuacion, segun se recoge en Energia y Sociedad, 2021, se analizara como

se forma el precio spot del mercado diario de la electricidad:

De acuerdo con la teoria econdmica, el precio esperado del mercado diario
constituye el coste de oportunidad del mercado a plazo; es decir, este tltimo refleja el
precio esperado del mercado diario. Para facilitar la comprension de este concepto, a

continuacion se presenta el proceso paso a paso:

e A cualquier agente se le presentan dos opciones a la hora de adquirir la

electricidad.
1. Comprarla a plazo, con un precio conocido a fecha actual.

2. Comprarla en el mercado diario, al precio que tenga en el dia D-1.
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e Dado que el mercado a plazo precede al diario, el agente que opera en el
mismo esta renunciando a operar en el mercado diario, de cara a obtener un precio de

compra seguro que le satisfaga.

e Porlo tanto, los agentes valoran los contratos a plazo en funcion de los precios
esperados en el mercado diario. En términos puramente econdmicos, el precio esperado

en el mercado diario (spot) constituye el coste de oportunidad del mercado a plazo (cal).

e Asi, dado el coste de oportunidad del mercado futuro a plazo, seré el precio

esperado en el mercado diario (spot).

Por lo tanto, en la formacion del precio de la electricidad, tanto a plazo como spot
(dia D-1), se han identificado distintos factores (Energia y Sociedad, 2021; Hurtado et
al., 2014; Khotanzad, 2018; Pezzutto et al., 2018 y Zhang y Cheng, 2008), que pasaremos

a analizar.

l. Generadores de oferta. Existe un volumen de ofertas de venta con precios
muy bajos, correspondientes a generadores con dificultad para parar de producir energia
(centrales nucleares) o bien que tienen generar electricidad obligatoriamente (centrales
hidroeléctricas que estén descargando), o bien generadores con costes variables muy
bajos o primados (centrales fotovoltaicas, edlicas, etc.). El volumen de oferta de energia

a precios bajos condicionard el precio marginal final.

2. Generadores de demanda. Existen consumidores con demanda inelastica,
los cuales van a consumir la misma cantidad de electricidad con independencia del precio.
Estos consumidores ofrecen un precio alto, si bien saben que acabaran pagando no ese
precio, sino el marginal. Hay otros consumidores que s6lo estan dispuestos a tomar
energia si su precio es menor o igual a un cierto valor (el cual reflejan en sus ofertas al
mercado). Son consumidores que tienen posibilidad de adaptar su consumo a los precios

del mercado.

3. Tecnologias de generacion/precio materias primas. Abordaremos las
tecnologias de generacion eléctrica mas importantes y que mas influyen en la formacion

del precio:
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3.1.  Energia nuclear. Se basa en la fision de nucleos de uranio para generar
vapor, el cual genera electricidad a través de una turbina. No se generan gases
contaminantes a la atmosfera, pero si residuos que deben ser depositados en vertederos

especiales de manera controlada durante largos periodos de tiempo.

Presenta costes fijos bastante altos, pero sus costes variables son muy bajos, lo
cual la hace muy competitiva. La introduccion del EU Emission Trading System, para
regular los derechos de emision de CO», ha hecho que esta tecnologia -que no emite CO»-
sea aun mas competitiva. Sin embargo, a través de los Reales Decreto-ley 3/2006 y
11/2007 se elimind, en gran medida, dicha mejora de competitividad. El precio depende,

entre otros factores, de la meteorologia.

3.2.  Energia edlica. Se produce electricidad a través de la energia cinética del
viento. Ademas de no emitir contaminantes no necesita de la compra de la energia
primaria al aprovechar un recurso natural disponible. Uno de los mayores inconvenientes
de la energia edlica es que al depender del viento, ofrece una produccién intermitente. El

precio depende, entre otros factores, de la meteorologia.

3.3. Energia solar. Existen dos formas de aprovechar la energia solar para

producir electricidad: tecnologia fotovoltaica y tecnologia termoeléctrica.

La energia solar fotovoltaica es una fuente de energia renovable y limpia que
utiliza la radiacion solar para producir electricidad. Se basa en el llamado efecto
fotoeléctrico, por el cual determinados materiales son capaces de absorber fotones
(particulas luminicas) y liberar electrones, generando una corriente eléctrica. Para ello, se
emplea un dispositivo semiconductor denominado celda o célula fotovoltaica, que puede
ser de silicio monocristalino, policristalino o amorfo, o bien otros materiales

semiconductores de capa fina.

La energia termoeléctrica se basa en el aprovechamiento de la energia del sol para
la obtencion de energia eléctrica, mediante el calentamiento de un fluido y produccion de

vapor que impulsa una turbina en la que se genera la electricidad.

3.4. Cogeneracion. Se trata de instalaciones que producen de manera
simultdnea energia eléctrica y térmica -vapor, agua caliente sanitaria, etc.-. Cuando

ademas produce frio -aire o agua fria, hielo, etc.- recibe el nombre de trigeneracion.
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El método convencional de produccion de energia en las centrales térmicas a partir
de fuentes no renovables no es nada eficiente. En este tipo de procesos se utiliza un
combustible fosil —petrdleo, gas natural o carbon— como energia primaria, que se
quema produciendo energia térmica. El calor generado se emplea para calentar agua y
producir vapor que pone en marcha una turbina. Esta activa el generador dando asi lugar

a energia eléctrica.

En todo este proceso, una buena parte del calor empleado para hervir el agua, crear
vapor y mover la turbina se pierde sin ningiin uso mas, por lo que el desperdicio de energia

es significativo.

Una central de generacion de electricidad convencional solo aprovecha el 30-40%
del total de la energia primaria que consume, mientras que una central de cogeneracion
aprovecha alrededor del 85-90% de toda la energia primaria empleada al generar calor y

electricidad simultaneamente.

La cogeneracion, por tanto, es un proceso eficiente que permite aprovechar el
calor resultante del proceso de producir energia junto con la electricidad. Ademas, al
producir la electricidad cerca del punto de consumo, se evitan cambios de tension y
transporte a larga distancia, que representan habitualmente una pérdida notable de

energia. Se trata de una tecnologia con costes bajos.

La energia primaria utilizada cominmente para hacer funcionar las plantas de
cogeneracion es el gas natural, una fuente no renovable. Sin embargo, en la actualidad

también pueden emplearse energias alternativas como la biomasa.

Como inconveniente podemos sefalar su elevado coste de implementacion debido

a la complejidad de su tecnologia.

Explicado el funcionamiento de las plantas de cogeneracion, analizaremos a
continuacion las centrales hidraulicas. Estas, en general, aprovechan energia de una masa
de agua situada en el cauce de un rio o retenida en un embalse, convirtiéndola en energia
eléctrica a través de un generador acoplado a una turbina. Se pueden distinguir tres tipos

como veremos a continuacion:
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3.5. Hidraulica fluyente. No dispone de grandes reservas de agua, por lo que
depende del aporte de agua en cada momento. Su coste variable es muy bajo, si bien tiene

costes fijos considerables. El precio depende, entre otros factores, de la meteorologia.

3.6. Hidraulica con reservas anuales (regulable). Almacena agua en un
embalse con gran capacidad y produce electricidad en funcién de dos variables:
expectativas de lluvias y precio futuro de la electricidad. Su coste variable es bajo, pero
presenta costes fijos importantes. Presenta ademas gran flexibilidad en la produccion. El

precio depende, entre otros factores, también de la meteorologia.

3.7. Hidraulica por bombeo. Obtiene un margen econémico bombeando agua
a un nivel superior al que se encuentran las turbinas, en momentos en los que la
electricidad es barata. A continuacion, cuando el precio es superior, producen y
comercializan la electricidad. Cuenta con gran flexibilidad. Sus costes variables son
moderados, pero tienen costes fijos considerables. El precio depende, entre otros factores,

de la meteorologia.

3.8. Centrales térmicas convencionales (carbén, gas natural y fueldleo).
Como se explico anteriormente, son tecnologias que se basa en generar vapor quemando
un combustible fosil (carbon, gas o fueldleo). El vapor generado mueve una turbina
produciendo energia eléctrica. Estas centrales presentan un gran impacto ambiental, pues
emiten gases contaminantes y particulas a la atmdsfera. Las centrales de fueldleo y de gas
son bastante flexibles, no siendo asi las de carbon. Estas tltimas pueden tener, en funcion
de combustible que utilicen, costes variables altos o bajos. Cuando se usa carbon
importado -que suele tener mayor poder calorifico que el autdctono y mejor precio-, los
costes son inferiores que cuando se usa carbon nacional. El precio de las centrales de
carbon depende del precio de los futuros del carbon (indice europeo API 2), paridad entre

el €y el $ y precio del CO2 (hasta un 32 %).

3.9. Ciclo combinado. La energia térmica del gas natural, mediante dos ciclos
termodindmicos diferentes -primero una turbina de gas y después una de vapor-, es
transformada en electricidad. Su precio depende, entre otros, del precio de los futuros de

gas (TTF) y del CO2 (hasta un 16% aproximadamente).

Esta tecnologia tiene una alta eficiencia y ademas cuenta con la ventaja de ser

poco contaminante. Se trata de una tecnologia muy fiable, pero tiene como principal
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inconveniente la dependencia de un combustible que proviene en gran parte de paises con

poca estabilidad politica.

3.10. Interconexiones Internacionales. Se utilizan cuando el precio en Espafia

es superior al internacional.

3.11. Otras: Centrales de generacion a partir de biomasa, energia del mar,

energia geotérmica, etc.

Como se ha visto, cada tecnologia tiene distintas estructuras de costes fijos y
variables; ademas la flexibilidad para adaptarse a las variaciones de la demanda no es
igual en todos los casos. En funcion de estos condicionantes resulta eficiente que en un
mismo instante se pueda estar generando electricidad proveniente de distintas

tecnologias.

45

40

Hidraulicaregulable/Bombeo

35 o

30 4 Ciclos Combinados/Fuel

25 7]

Cobertura de la demanda [GW]

20

No

| 1 1
2 3 4 5 6 7 8 9 10 M 121314 1516 17 1818 20 21 22 23 24

Hora

Figura 26: Cobertura de la curva de demanda horaria en un cierto dia por las distintas

tecnologias. Fuente: REE y Manual de la Energia (Energia y Sociedad).

En la figura 26 se observa como se podria ordenar la generacion eléctrica de las
distintas tecnologias, obviando la volatilidad de oferta y demanda, dado que la produccion

de renovables no es constante ni facilmente predecible. Esta figura podria verse alterada
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con la evolucion que tenga en el futuro el mercado EU ETS. Podrian establecerse tres

bloques, atendiendo a las estructuras de coste de cada una de las tecnologias:

- Tecnologias de base. Conformadas por aquellas con costes fijos altos y

variables relativamente bajos: nucleares, algunas centrales de carbon -sobretodo las de

carbon importado-, y ciclos combinados.

- Tecnologias intermedias. Presentan costes fijos y variables intermedios.

Algunas centrales de carbon y ciclos combinados.

- Tecnologias punta. Tiene costes fijos bajos y variables altos. Encontramos las

centrales de fueldleo y centrales hidraulicas por bombeo.

En la figura 27 se puede observar como cada grupo de tecnologias es 0ptima (coste
total minimo) para un determinado nimero de horas de funcionamiento al afio. Asi
durante una serie de horas -entre 0 y P-, la tecnologia punta es la 6ptima. Para unas horas
de funcionamiento esperadas al afio -entre P y B-, la tecnologia intermedia seria la
intermedia. Por ltimo, para unas horas de funcionamiento esperadas al afio mayores que

B, la tecnologia 6ptima es la de la base.

Costes
Crt Punta
Cr Intermedia
. Cr Base
el E
2
S| E| =
5l &
[
U . . .
P B 8.760 Horas Funcionamiento

Figura 27: Uso optimo de cada grupo de tecnologias en la generacion eléctrica.

Fuente: Elaboracion propia.

Cada una de las tecnologias eléctricas presenta una volatilidad diferente. Las

centrales hidraulicas tienden a depender de las aportaciones hidraulicas del afio, sobre

116



todo en el caso de las fluyentes. Las que tienen embalses presentan una dependencia

menor, que es totalmente inexistente en el caso de las centrales de bombeo.

La utilizacion de las centrales nucleares resulta bastante estable. Al tener costes
variables muy bajos, producen casi de manera ininterrumpida, con independencia del

precio de mercado.

La utilizacion de tecnologias de produccion a partir de fuentes de energia
renovables, cogeneracion y residuos depende de la disponibilidad de energia primaria
(viento, sol, biomasa, etc.). Al estar gran parte de estas tecnologias subvencionadas y

tener costes variables muy bajos, se producen con independencia del precio del mercado.

La utilizacion de la potencia instalada en centrales térmicas convencionales
(carbon y fueldleo) y ciclos combinados, depende de la produccion de tecnologias
renovables, nuclear e hidraulicas con embalses y de bombeo. La parte que no se cubre
con las tecnologias renovables no gestionables y con la nuclear ha de ser cubierta
mediante térmicas y ciclos combinados y recibe el nombre de “hueco térmico”. Estas
tecnologias cierran los ultimos precios. El coste de la electricidad generada por ellas

depende del precio de las fuentes energéticas primarias (carbon, gas., etc.).

4. Climatologia. Existen diversos factores climaticos que afectan al precio de
la energia: temperaturas, viento y lluvia. Los dias de mucho frio o calor, el consumo
eléctrico se dispara, pues crece el volumen de demanda inelastica. Los dias de mucho

viento y lluvia los precios, sobre todo a tltimas horas del dia, suelen bajar.

5. Laboralidad. Los dias festivos, al reducirse la demanda inelastica, se

reducen los precios.

6. Estacionalidad. En los meses de mucho calor -julio y agosto

principalmente-, la electricidad suele ser mas cara.

7. Hay otro aspecto que incorporaremos al modelo y que afecta a la
prediccion del precio spot que se dard en el dia D. Se trata de la relacion entre los precios

diarios maximo y minimo de hoy (P1 y P6).

Para considerar la influencia del precio diario de hoy en la formacion del precio

spot, debemos tener en cuenta que para la industria electro intensiva existen los 6 precios
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diferentes ya descritos (P1, P2, P3, P4, PS5 y P6) que van teniendo valores decrecientes
desde P1 a P6. Para nuestro modelo consideraremos el cociente entre el precio mas alto
(P1) y el més bajo (P6) en cada momento, es decir P1/P6 como referencia de la situacion

de los precios en cada momento.

A tal efecto se preparard una tabla (tabla 12) para la recogida de datos con los P1
y P6 de cada una de las 8760 horas del afio. Incluiremos una fila més que relacionara el
P1 (precio mas alto del dia), con el P6 (precio mas bajo del dia), a través del cociente

P1/Pé6.

ENERO

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20| 21] 22 23] 24| 25| 26| 27| 28] 29

30

31

Prl

52| 53| 53| 54| 55| 54| 54| 53| 52| 52| 56| 54| 53] 54| 56| 52| 54| 53] 53] s6| 57| 52| 52 53| 52| 56| 57| 58| 56

56

57,

Pré6

SIf 51| 50) 491 47| 48] 48 S| 49] 47| 48] 48 S1] 521 53 511 50 S1] 51] 50] 49| 47| 48] 48] 49 S| 52 S1f 50

50

50

Prl/Pr6

1,02 ] 1,04 ] 1,06 L10] L17] 1L13] L13| 1,04 106] LI11} L17f 113|104} 104]106] 1,02 | 1,08} 104|104 ] 112} Li6| L11f ,08| L10]| L,06] L10f LI1O| L14| 112

1,12

1,14

Tabla 12: Precios diarios para el mes de enero del afio “N” y cociente P1/ P6. Fuente: Elaboracion propia.

En nuestro modelo utilizaremos una funcion de base para la red neuronal, con
objeto de evaluar el precio spot y el efecto que en el mismo tienen el precio diario (P1y
P6) de cada hora del afio (tabla 12), combinado con el precio a futuro y con el resto de las
variables analizadas anteriormente: mix energético, variables de entrada (entre ellas las

meteoroldgicas), laboralidad y estacionalidad (Parejo ef al., 2021).

Precio Spot = F(Pi/Ps, Precio Cal-X , mix energético, variables de entrada,

laboralidad, estacionalidad) *wis

Donde “mis” son los distintos pesos de los 14 factores que afectan al Precio Spot
(S), siendo i=1, ..., 14. Zwis=1.

En la figura 28 se plantea la arquitectura de Red Neuronal Artificial que servird
para alcanzar nuestro objetivo, que serd analizar y predecir la formacion del precio spot.
Para ello seguiremos los siguientes pasos:

a. Determinar como afecta el mix energético (neuronas color verde), la
laboralidad (neurona roja) y la estacionalidad (neurona amarilla), al precio futuro
(neurona morada). Al igual que en el apartado anterior se entrenard la red neuronal con

datos historicos de manera que la misma sea capaz de determinar los valores mas exactos
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de los wij que afectan a estas variables. Hemos de tener en cuenta en esta ocasion que
Loir=1.///1=1,...,12.

b. Determinar como afecta el mix energético (neuronas color verde), la
laboralidad (neurona roja) y la estacionalidad (neurona amarilla), el cociente P1/P6
(neurona azul) y el precio futuro (neurona morada) al precio spot. Al igual que en el
apartado anterior se entrenara la red neuronal con datos historicos de manera que la misma
sea capaz de determinar los valores mas exactos de los wjj que afectan a estas variables.
Hemos de tener en cuenta en esta ocasion que Xwis=1.///1=1, ..., 14.

Una vez que el sistema conozca como afecta cada una de las 21 variables (7
neuronas blancas, 10 verdes, 1 roja, 1 amarilla, 1 morada y 1 azul) al Precio Spot,
mediante aprendizaje -Deep learning-, estaremos en disposicion de realizar predicciones
sobre el comportamiento de los precios, que nos permitiran decidir si deberiamos comprar
la electricidad a precio spot (mas adelante, justo el dia anterior a su uso) o futuro en el dia
de hoy. Si la red neuronal predijera que el precio Spot del dia D-1 serd mayor que el

precio futuro que se da hoy, se adquirird hoy la electricidad en el mercado de futuros.

Tras el entrenamiento de la red obtendremos un modelo fiable de prediccion de

precios.

Para seleccionar como herramientas de IA mas idoneas la ANN -Multilayer
Perceptron-y el algoritmo Backpropagation, asi como las distintas variables que se han
utilizado para alimentar la red, tal y como aparece en la figura 26, se ha tenido en cuenta
la informacion recabada en el andlisis sistematico de la literatura llevado a cabo. Los
articulos consultados hacen referencia expresa a variables tales como la meteorologia, la
laboralidad y el mix energético, entre otros. Por otro lado, los expertos en materia
energética consultados en el panel han aportado otra bateria de variables, a la vez que
matizado las seleccionadas mediante el analisis bibliografico. El hecho de basar la
seleccion de las variables en estas dos fuentes -bibliografia y expertos- nos hace llegar a
la conclusion de que las mismas son representativas para explicar el precio spot que

pretendemos predecir (Parejo et al., 2021).
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PRECIO CAL FUTURC

Figura 28. Red Neuronal para determinar el precio eléctrico spot y futuro. Fuente: Elaboracion Propia.
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Capitulo 6. CONCLUSIONES, DISCUSION DE RESULTADOS Y
LINEAS FUTURAS DE INVESTIGACION.

6.1. Introduccion.

Tras el desarrollo del modelo de optimizacion de costes eléctricos disefiado en
los capitulos 4 y 5, se ofrecen en este apartado las conclusiones mas importantes a las que

se ha llegado tras el proceso de investigacion.

A continuacion, se abordaran las implicaciones mas importantes de la

investigacion, tanto para la practica empresarial como para el &mbito académico.

En este sexto capitulo también se analizara la innovacion que aportara el modelo
desarrollado, asi como las posibilidades que se abren de cara a futuras de investigaciones.
Por ultimo, se expondran aquellos cambios normativos que han tenido lugar

recientemente y que podrian incidir, de una u otra manera, en nuestro modelo.

6.2. Conclusiones.

De la investigacion realizada se pueden extraer las siguientes conclusiones:

1.-Con el modelo desarrollado se puede optimizar el consumo eléctrico de las
fabricas de cemento, y con ello el coste, influyendo sobre determinadas variables del
proceso productivo, pero incurriendo en inversiones y/o costes nulos o muy bajos. Para
ello hemos hecho uso de una arquitectura de ANN que nos ayudard a obtener la
combinacion 6ptima de estas variables que minimizan el consumo eléctrico del proceso

productivo. En este caso estamos incidiendo sobre la eficiencia eléctrica.

2.- También es posible reducir el coste eléctrico optimizando los costes eléctricos
regulados, es decir, trasladando el uso de los equipos de fibrica con mayor consumo
eléctrico, a periodos con costes eléctricos regulados mas bajos. Para ello se ha plateado
un sistema de ecuaciones de consumo eléctrico para cada fase critica del proceso
productivo de fabricacion de cemento, que tendra en cuenta cada uno de los periodos Pi.
A su vez, se ha de considerar que el sistema deberia tener en cuenta todo tipo de

restricciones: de produccion, almacenamiento, ventas, existencia de materias primas, etc.
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Mediante el uso de algoritmos genéticos de optimizacion, que tengan en cuenta todas las
cuestiones antes indicadas, se trasladara el consumo eléctrico de estas fases criticas a los

Pi de menos coste, optimizando asi el coste eléctrico del proceso.

3.- Es posible reducir el coste eléctrico en las fabricas de cemento, optimizando la
compra de electricidad en los mercados spot y a plazo, utilizando para ello herramientas
de IA tales como las ANN. Dado que conocemos el precio a futuro al que podemos
adquirir hoy la electricidad para utilizarla el dia D, nuestro objetivo sera apoyarnos en las
redes neuronales para intentar predecir el precio Spot (dia D-1) de la electricidad. De esta
manera estariamos en disposicion de decidir la mejor opcidon desde el punto de vista

econdémico: comprar hoy a futuro o bien esperar al precio spot (desconocido) el dia D-1.

4.- Considerando estos tres aspectos, se ha desarrollado un modelo basado en IA,
que podria contribuir de manera global a mejorar los niveles de ahorro en el coste
eléctrico, al combinar simultaneamente los tres aspectos expuestos en las conclusiones
(1, 2 y 3). De esta manera se contribuiria de manera decidida, a mejorar la situacion

pérdida de competitividad por la que pasa la industria cementera en un pais como Espafa.

5.- El modelo que resulta de este proceso de investigacion es aplicable a cualquier
fabrica de cemento del mundo (de via seca); ademas, modificando los pardmetros
iniciales, podia también aplicarse a otras industrias de transformacion electro intensivas.

Se trata por lo tanto de un modelo que cuenta con gran versatilidad.

6.3. Implicaciones de la investigacion para la practica empresarial.

En este apartado se argumentan las implicaciones que nuestra investigacion tendra
para la practica empresarial. Para ello analizaremos tanto las implicaciones que tienen
origen en la revision sistematica de la literatura, como las implicaciones y resultados

obtenidos mediante las consultas a los expertos sectoriales.

A) Revision Sistematica de la Literatura. Los resultados del analisis de

contenidos se exponen a continuacion:

1. Se han determinado los algoritmos y herramientas de IA disponibles para la

optimizacion del consumo eléctrico en cementeras (Georgilakis, 2007; Azadeh et al.,
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2015; Hurtado et al., 2014 y Zhan, y Cheng, 2008). Estas herramientas han sido tratadas
con mayor grado de detalle en los apartados 2.5. y 2.6.

Los modelos de ANN multicapa de perceptron resultan de gran utilidad para
predecir los precios futuros diarios de la electricidad. Ademas de las ANN, en nuestro
modelo haremos uso de los algoritmos genéticos a la hora de optimizar los costes

eléctricos regulados.

De esta manera se da cumplimiento al subobjetivo 3 planteado en el apartado 1.4.

de esta tesis doctoral.

2. Se han establecido los factores que podrian contribuir de forma mas
relevante en la composicion del precio de la energia (Castillo, 1997 ¢ IpsomManager,
2019). Este aspecto sera clave para avanzar en la investigacion pues serd un input
fundamental para cualquier modelo de IA de prediccion de precios (Khotanzad, 2018;
Zhang y Cheng, 2008 y Hurtado et al., 2014). En el capitulo 5, dedicado a la optimizacion
del coste eléctrico del mercado, se hizo uso de esta informacion.

Asi, la meteorologia juega un papel fundamental para predecir precios futuros.
Igualmente, el porfolio de generacidn eléctrica supone otra importante variable que afecta
al precio diario de la electricidad.

Se da cumplimiento al subobjetivo 4 planteado en el apartado 1.4.

3. La bibliografia previa senala que se puede reducir la factura eléctrica

operando sobre las variables de proceso de dos maneras fundamentalmente:

- Controlando los distintos factores que influyen en la molienda y de aquellas
otras fases de mayor consumo, sin incurrir en grandes costes e inversiones, es decir,

actuando sobre la eficiencia eléctrica (subobjetivo 5 del apartado 1.4.).

- Reduciendo el consumo de electricidad durante los periodos mas caros,
trasladandolo a los momentos diarios mas economicos. Es decir, se estaria actuando sobre

la gestion eléctrica.

4. Se ha llevado a cabo una comparativa del precio eléctrico de la industria electro
intensiva espafiola (20.000-150.000 MWh) con la europea, con datos extraidos de la
Oficina Europea de Estadistica -Eurostat, concluyendo que Espafia presenta uno de los

costes eléctricos mas altos de la UE.
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B) Consultas a expertos sectoriales: En este apartado analizaremos los
resultados y las implicaciones para la practica empresarial que se han obtenido de las
consultas realizadas a los expertos:

1. Se ha concluido (capitulo 3) que las fabricas espafiolas son mas eficientes
que la media europea en términos de kWh por tonelada de cemento producida. Como ya
se indicd, en Europa se consumen de media 126 kWh por tonelada de cemento producida
(datos de 2016, 2017 y 2018) (GCCA Association, 2020), mientras que en Espaiia, segun
datos aportados por OFICEMEN, se consumen 119,9 kWh por tonelada de cemento
producida

2. Se ha desarrollado una metodologia para el célculo del precio eléctrico de
la industria cementera, que se detalla en el capitulo 4.3, en la que se contemplan los costes
eléctricos regulados del sector. La informacion utilizada se ha recogido a través de
encuestas y cuestionarios realizados a los responsables de las empresas cementeras que
operan en Espafia; también se han tenido en cuenta los precios de la electricidad en
Espafia que aporta OMIE.

3. Como se expone en el apartado 4.3., se han obtenido datos sobre el
porcentaje de uso de la potencia eléctrica contratada en los distintos periodos de coste de
la electricidad (informacion cuantitativa). Esta informacion, de gran utilidad a la hora de
analizar los costes eléctricos regulados, ha sido proporcionada mediante las encuestas a
expertos.

4. Los expertos también han aportado datos eléctricos de modulacion del
consumo para 2018 (informacion cuantitativa). Al igual que en el apartado anterior, se
han tenido en cuenta como parametros los 6 periodos distintos de consumo eléctrico que
operan en Espania (P1, ...P6). Esta informacion resultard de utilidad para nuestra tesis
doctoral, a la hora de desplazar el consumo eléctrico a los periodos més econdmicos. Esta

cuestion ha sido objeto de estudio en el capitulo 4.3.

5. Los expertos han contribuido a determinar las variables del proceso mas
criticas y significativas, sobre las que se puede incidir de manera sencilla y sin incurrir en
altos costes ni montantes de inversion, para conseguir reducciones en el consumo
eléctrico de los equipos. La herramienta de IA més adecuada para ello son las ANN. Este

aspecto ha sido abordado en el capitulo 4.
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6. Para reducir el coste eléctrico, desplazando el consumo a dias y horas en
los que el precio sea inferior (Ps, Ps, etc.), se pueden utilizar herramientas de optimizacion
de IA, tipo algoritmos genéticos. Estos parten de una poblacion inicial de individuos que
se codifica mediante una representacion genética formada por cromosomas. Esta
poblacion va evolucionando y solo van sobreviviendo las soluciones que mas se acercan

a la optima (Michalewicz, 1999). Esta cuestion se aborda en el capitulo 4.

7. El panel de expertos también nos ha proporcionado informacién acerca de
aquellos factores que mas influyen en el consumo eléctrico en cada fase del proceso de

fabricacion de cemento, tal y como quedo recogido en el apartado 4.2.

8. Los expertos concluyen que es posible reducir los costes eléctricos de una
fabrica de cemento optimizando la compra de la energia. Para ello se pueden utilizar
técnicas de 1A, basadas en algoritmos de entrenamiento especiales y ANN. Estas resultan
muy utiles a la hora de predecir precios de compra de la electricidad. Este aspecto ha sido

abordado en el capitulo 5.

0. Los precios diarios de electricidad y los precios del mercado de futuros
son variables de entrada que resultan ttiles para predecir los precios eléctricos en el
mercado. Para ello pueden emplearse modelos de ANN. Esta cuestion del modelo de

optimizacion ha sido analizada en el apartado 5.2.

10.  Existen otros factores, como la meteorologia y el mix energético, que
afectan igualmente al precio de la electricidad. Este aspecto también ha sido abordado en

el apartado 5.4.

11.  En cuanto al anélisis de las herramientas de IA para optimizar el consumo
eléctrico optimizando la compra de electricidad, con el panel de expertos se ha llegado a
la misma conclusion que con el andlisis sistematico de la literatura. Las ANN multicapa
perceptron resultan de interés a la hora de predecir los precios diarios de la electricidad.
Para ello resulta fundamental elegir adecuadamente los factores que tendran mayor

influencia en la formacion del precio de la electricidad (Pérez, 2007).
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6.4. Implicaciones de la Investigacion para el ambito académico.

En este apartado analizaremos las implicaciones que nuestra investigacion tendra
en el ambito académico. Para ello, al igual que en el apartado anterior, analizaremos tanto
las implicaciones que tienen origen en la revision sistematica de la literatura, como las

implicaciones y resultados obtenidos mediante las consultas a los expertos sectoriales.

A) Revision sistematica de la literatura. La mayoria de las implicaciones y
conclusiones, son aspectos bibliométricos que podrian resultar de utilidad para futuras
consultas de otras investigaciones académicas. Han sido las siguientes:

1. El 28,57 % de los articulos analizados trataban el tema del ahorro
energético de manera global, es decir, que se referian no sélo a la energia eléctrica, sino

también a la energia térmica de los hornos de las cementeras.

2. El 7,14 % de los articulos analizados abordaban la optimizacion del coste
eléctrico mediante el uso de la IA.

3. El 42,85 % de los articulos analizados abordaban la prediccion del coste
eléctrico mediante el uso de la IA.

4. Todos los articulos analizados se publicaron entre 2001 y 2020.

5. La mayor parte de estos articulos son firmados por un Unico autor y se
enfocan a la mejora u optimizacion de procesos.

6. Las universidades o instituciones donde se llevan a cabo las distintas
investigaciones recogidas en los articulos estan repartidas por todo el mundo: Europa,
Asia, América del Norte, América del Sur, Africa y Australia.

7. Las revistas de publicacion de los articulos seleccionados son muy
variadas: hasta un total de 13.

8. En la mayor parte de los casos (en el 79% de ellos), se lleva a cabo un tipo
de investigacion empirica.

0. Esta investigacion ha sido pionera a la hora de combinar en un mismo
modelo de A, la minimizacion del coste eléctrico operando sobre variables de proceso
con la gestion de compra de electricidad. Este hecho no se da en ninguno de los trabajos

previos analizados.

B) Consultas a expertos sectoriales. Procedemos a analizar los resultados y
las implicaciones de caracter académico que se han obtenido de las consultas realizadas

a los expertos. Cabe indicar que se trata de dos resultados que ya se han expuesto en el
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apartado de “Implicaciones para la practica empresarial con origen en las consultas a
expertos”. No obstante, volvemos a traerlos a este apartado, dadas sus implicaciones y
utilidad desde el punto de vista académico.

1. Metodologia para el céalculo del coste eléctrico de la industria cementera.
Esta metodologia, tanto desde un punto de vista cuantitativo, como cualitativo, resultara
de utilidad para futuras investigaciones de tipo académico que aborden este tipo de
cuestiones.

2. Comparativa del precio eléctrico de la industria electro intensiva espafiola
(20.000-150.000 MW) con la europea, concluyendo que Espafia presenta uno de los
costes eléctricos mas altos de la UE. Las conclusiones extraidas de esta comparativa
resultaran de interés para consultas que pudieran llevar a cabo otros investigadores, que

analicen la situacion del precio eléctrico de la industria electro intensiva.

6.5. Innovacion introducida y lineas futuras de investigacion.

La innovacidon mas importante que se introduce con esta investigacion es el hecho
de conjugar dentro de nuestro modelo los tres aspectos expuestos en los capitulos 4 y 5,
a la hora de atajar el problema planteado de “optimizar el coste eléctrico de una fabrica
de cemento” utilizando Al. Se han encontrado algunos articulos en los que se abordan
estas 3 cuestiones, pero siempre de manera parcial y aislada y nunca de manera integrada.
El hecho de incidir de manera simultanea en estas tres cuestiones contribuye a
proporcionarnos el resultado mds importante de este proceso de investigacion.
Adicionando los ahorros eléctricos correspondientes a cada uno de los tres aspectos
abordados, se pueden alcanzar reducciones de costes mas importantes que las alcanzadas

con otras investigaciones anteriores que abordan el problema de manera parcial.

Ademas de esto, con el modelo podemos obtener informacion cualitativa, acerca
de la contribucion de cada uno de los tres aspectos analizados al ahorro eléctrico en la

planta.

Por otro lado, nuestro proceso de investigacion se ha basado en un andlisis
profundo de dos fuentes de informacién complementarias que han aportado gran
solvencia. El andlisis sistematico de la literatura ha sido complementado con consultas a

expertos (tanto cuestionarios para obtener informacion cuantitativa, como un panel de
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expertos orientado fundamentalmente a obtener informacion cualitativa). No se han
encontrado en la literatura previa analizada, otras investigaciones sobre esta materia en
las que la bibliografia se haya complementado con consultas a expertos, lo cual resulta

completamente innovador.

También resulta innovador el hecho de que la metodologia obtenida tras el
proceso de investigacion resulte de utilidad de cara a la optimizacion del coste eléctrico
en cualquier fabrica de cemento del mundo (de via seca), pues el proceso productivo es
el mismo que el seguido en la fabrica de Malaga. Ademads, introduciendo ciertas
modificaciones en los parametros iniciales, el modelo seria perfectamente aplicable a

otras industrias de transformacion electro intensivas.

Por otro lado, también cabe destacar que el estudio cuantitativo de los
pardmetros/componentes que intervienen en la formacion del precio eléctrico regulado de
la industria cementera espafiola, referido al 100% de las plantas de fabricacion de cemento
de Espafia y que se ha presentado en este trabajo, también resulta totalmente innovador y
novedoso. Segln se indica desde la Agrupacion de Fabricantes de cemento de Espafia, -

OFICEMEN:- no se habia publicado con anterioridad ningtn estudio de este tipo.

En cuanto a las futuras lineas de investigacion, cabe destacar que la fase siguiente
de este trabajo vendrd marcada por el entrenamiento y ajuste de las distintas herramientas
propuestas -arquitecturas de redes neuronales y algoritmos genéticos- a partir de datos
reales de funcionamiento en una fabrica de cemento. En este sentido, se esta llevando a
cabo la planificacion de un proyecto piloto experimental en una planta cementera situada
en Andalucia y perteneciente a una empresa multinacional asociada a OFICEMEN. Este
proyecto requerira de presencia de personal propio de la empresa en planta -de manera
discontinua-, asi como de seguimiento remoto VPN. Se calcula que la duracion de esta
fase experimental en planta serd de entre 6 y 12 meses, desde el comienzo de la misma.
De forma resumida, se puede indicar que las fases del proceso implicaran: (a)
Aproximacion al proceso: caso base de partida; (b) Definicién y codificacion de la
algoritmia; (c) Implantacion en el servidor; (d) Verificacion y readaptacion del modelo y
entrenamiento inicial; (e) Seguimiento y validacién de resultados; (f) Estimacion de

ahorros del coste eléctrico.
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Por otro lado, los resultados presentados en este documento seran de utilidad para
futuros investigadores, dado que el modelo es perfectamente reproducible en otro tipo de
industrias electro intensivas. Se abre asi una interesante linea de investigacion con la

aplicacion a otros sectores y la comparacion intersectorial.

6.6. Consideraciones finales: cambios normativos.

Durante el desarrollo de esta tesis doctoral, han tenido lugar ciertos cambios
normativos relativos al mercado eléctrico, que merecen ser sefialados, pues afectan en
cierta medida a aspectos que han sido abordados en el desarrollo de nuestro modelo y a

otros componentes del coste eléctrico de la industria electro intensiva. En concreto:
A. Estatuto de Electrointensivos.

Se recoge en el RD 1106/2020 de 15 de diciembre. El objetivo del mismo es
mejorar la competitividad de la gran industria y favorecer a su vez la inversion industrial.
Esta norma supone el primer paso para corregir la desventaja competitiva de Espafia
frente a otros paises de la UE. Existen ciertos requisitos para poderse acoger al mismo.

Destacan, entre otros:

- Solo pueden acogerse ciertos CNAEs que indica la norma: acero, aluminio,

papel, quimica, cemento, etc.

- Hay que certificar un consumo de al menos 1 GW, dos de los 3 afos anteriores

a su solicitud.
- El consumo en horas valle debe ser al menos el 50 % del total.
Ademas de esto hay que cumplir ciertos compromisos, en materia de:
- [+D+i.

Sustitucion de fuentes contaminantes.

- Mantenimiento del empleo y de la actividad productiva (al menos 3 afios).

Gestion de la energia y eficiencia energética.
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Entre los mecanismos de apoyo del Estatuto de Electrointensivos, destinados a

reducir los costes energéticos figuran los siguientes:

° Compensacion de ciertos cargos repercutidos en los costes eléctricos.

Se pueden llegar a compensar hasta el 85 % de los costes relacionados con
energias renovables, cogeneracion de alta eficiencia y el extra coste correspondiente a los

territorios no peninsulares (TNP) y que hayan sido repercutidos al precio.

° Fondo Espafiol de Reserva para la Garantia de entidades Electro

intensivas (FERGEI).

Se trata de un mecanismo de cobertura, que funciona a través de Agencia Espafola
del Crédito a la Exportacion (CESCE), para la obertura de riesgos derivados de la
adquisicion de electricidad a M/P y L/P.

° Compensacién de Costes indirectos por emision de GEIs.

B. Reserva Estratégica para la Respuesta Rapida.

En julio de 2020, el servicio de interrumpibilidad de la industria electro intensiva
se sustituyd por este mecanismo de “Reserva Estratégica para la Respuesta Répida”, que
en estos momentos se encuentra en desarrollo. Este cambio resulta fundamental para el
futuro del coste eléctrico de todas las industrias electro intensivas, pues afecta al mismo

de manera directa, por lo que habra que estar muy atentos a su desarrollo.

El objetivo del mismo es resolver con la maxima eficacia los desvios entre la

generacion y el consumo que tengan lugar una vez cerrado el mercado intradiario.

La asignacion de bloques tiene lugar mediante subasta. En las mismas, los bloques

minimos de participacion se han bajado desde los 5 MW a 1 MW.
C. Fondo Nacional para la Sostenibilidad del Sistema.

Actualmente (junio de 2021), se encuentra en fase de consulta en el consejo de
estado. Su finalidad es crear un fondo para financiar politicas de fomento de energias

renovables, cogeneracion y valorizacion de residuos. Este tipo de actuaciones,
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encaminadas a fomentar ciertas energias, podrian influir en un futuro en el mix energético

y, por tanto, en el modelo de trabajo desarrollado en esta tesis.
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Resumen

Las fibricas de cemento prescntan imporantes consumos encrgéticos: ¢l 70 % del coste variable se dedica a energia -33 %
thrmica y 37% eléctrica-. Este trabajo supone la scgunda fase de una investigacidn para optimizar ¢l coste cléctrico en
cementeras mediante téenicas de inteligencia artificial. Tras una revisidn sistemdética de la literatura, encuestas y panel de
expertos a un todal de 42 profesionales del sector (primera fase), se ha desarrollado una metodologia para optimizar la compra
de electricidad. Para ello se propone el uso de Redes Newronales Artificiales y del algoritmo Backpropagation, de cara a predecir

el precio eléctrico spot.

Palabras clave

Cemento, coste eléctrico, Inteligencia Artificial, (Al), redes neuronales artificiales y precio.

1. Introduccidon

El sector cementere espaftol estd sumido en una crisis muy
profunda que se ha traducido en una drastica reduccifn del
consuma. Entre 2006 y 20014 dicho consumo de cemento
en Espafia se redujo de 35,9 millones de toneladas (t), lo
cual supuso un decremento del 80,67%. La exportacitn de
cemento s¢ ha convertido en un mecanismo para compensar
esta sitwacidn. En cstos dltimos aftos, las expomaciones se
han wisto muy afectadas por la pérdida de competitividad
del sector. Durante 2018 las plantas espafiolas exportaron un
total de 8.103.947 ¢ de cemento vy clinker, cantidad que se
vio reducida a 62320430 en 2019 -reduccitn del 23,1%-
(OFICEMEN, 201%)

El consumo energético de una planta cementera tiene un
peso muy imporante en la cuenta de resultados. Hasta el
T0% del coste variable una planta cementera se destina a
energia: un 33%% a cnergla térmica del homo ¥ un 37% a
energia elécirica (Swanepocl of al, 2013). Por lo tanto, el
coste del consumo eléctrico en la fabricacidén de cemento
resulta un factor de competitividad fundamental.
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Sepin datos ofrecidos por Eurostat, los costes eléctricos
de la industria electrointensiva espafiola pueden llegar a
ser hasta un 30% supcriores a los de ofros paises coropeos
(Burostat, 2019). Ello supone que ¢l precio de la encrgia
eléctrica de la industria espafiola ez superior al de la gran
mayoria de sus competidores directos. Los datos cormparados
del coste cléctrico de la industria electrointensiva de los 28
paises de la UE, con un consumo de entre 20,000 MWh
w 1500000 MWh, que es ol intervalo en cl que se sitdan
el 100% de las cementeras cspaftolas, para el afio 2018
-excluyendo impuestos v gravimenes-, dan como resultado
que la industria espaiola tiene uno de los costes eléctricos
mis altos, siendo golo superado por 3 paiscs: Irlanda, Malta
w Reino Unido.

En esta sitwacién, ¢l precio elfetrico de la industria
clectrointensiva en Espaita que, como hemos mencionado,
tuvo unos consumos entre 20000 y 150000 MWh en 2018,
se situd en T8E €MW, micntras que la media de la EU
I8 fue de 61,3 €MW. A modo de ejemplo, algunos de los
precios de otros palses fueron: [talia, 71,2 €MW; Porugal,
63,95 €W, Alemania, 48,82 €/MW; Francia, 53,1 €W,
En consecuencia, la industria en Espafta se sitia cn clara
desventaja competitiva. A pesar de la relevancia que presenta
csfe termna para el sector, cxisfen cscasas investigaciones
que hayan abordado la reduccidn del coste eléctrico en la
industria cementera con objeto de desarrollar herramientas
que permitan mejorar la competitividad.

Dada la situacitn planteada, el sector cementero espafiol
s cnfrenta al problema de pérdida de competitividad y
viahbilidad, dados sus altos costes cléctricos. Tras una revisién
sistemdtica de la literatura, encuestas y panel de expertos a
un total de 42 profesionales del sector, ¢l objetive de este
trabajo serd intentar predecir ¢l comportariento del precio
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spot de la clectricidad, -el cual desconocemos-, es decir ¢l
precio del dia D-1, para utilizarla ¢l dia “I¥', De esta manera
estaremos cn disposgicibn de optimizar el coste eléctrico.
La inwestigacion hard uso de la Inteligencia Artificial {Al),
incidiendo en la compra de la electricidad, a través del
empleo de Redes Nearonales Artificiales (ANN, Arificial
Meuronal Network por sus siglas en inglés) v del algoritmo
Backpropagation. El resultado contribuiri a mejorar la
competitividad del sector y su wiabilidad futura.

Este trabajo s organiza en adelante de la siguiente forma. El
segundo apartado describe ¢l marco conceptual, indicindose
los resultados obfenidos de la revisidn sistemdtica de la
literatura v ¢l panel de expertos, que sustentan el desarrollo
die la metodologia que se propone para optimizar la compra
de electricidad mediante Al A continuacidn, s¢ realiza un
andlisis y discusidén de los resultados. Finalmente, se exponen
las principales conclusiones obtenidas.

2.Marco conceptual: revision sistemética
de la literatura v panel de expertos

Para establecer el marco conceptual de esta investigacion
y determinar ¢l pogible gap en ¢l tema analizado, s¢ ha
desarrollade una revisidn sistemdtica de la literatara
{Cronin, P. et al., 2008; Hemingway, P, & Brercton, N,
20009, Una revisidn sistemdtica ca un proceso de “sintesis
de la investigacidn de manecra sistemdtica, transparente y
reproducible, con el doble objetive de mejorar la base de
conocimientos y la formulacidn y prictica de politicas™
{Tranficld, D. et al., 2003). Debido al enfoque cstructurado
que presenta, la revisidn sistemdtica se ha utilizado en gran
variedad de campos cientificos, tales como las ciencias
sociales, la educacién o la gestidn de la cadena de suministro
(e.g. Cakley, A., 2003; Alfalla-Lugue, R. et al., 2013; Fabbe-
Costes, M., 2009; Andrés, C_, Maheut, J., 2020; Curbelo et
al., 2018; Pacheco, E.A_ etal |, 2011}

Se realizaron blsquedas en las bases de datos de Scopus,
Web of Science ¥y ABI Inform Collection, relacionados
con la materia objeto de estudio, haciendo uso de palabras
clave (electricity, optimization, artificial intelligence y
cement). Diel total de articulos obtenidos de lag blsquedas
{207, tan sdlo 12 articulos estaban centrados cn aspectos
relativos & nuestra investigacidn (Swanepoel, J.A et al,
2013; Khotanzad, AL 2018, Zhang, Jun y Cheng, Chuntian,
2008; Hurtado, L., 2004; Azadeh, A. et al, 20015; Ng and
Tong Zhang, 2017; Pavlos 8. Georgilakis, 2007; Castafidn,
5. et al., 2014; Swanepoel, JA, 2013; Shachog, Jing cf al.,
2012;. Andrew, Ng 2017, Wellesley, 2011 Ello mucstra la
@ecasa investigacion existente en cste tema. Tras su andlisis
detallado, pudineos obtener las siguientes conclusiones:

- Los modelos de ANN multicapa de perceptrin resultan
de gran utilidad para predecir los precios futuros
diarios de la electricidad.

- La meteorologia juega un papel fundamental para
predecir precios futuroes (Khotanzad, AT, 2018; Zhang,
Jun y Cheng, Chuntian, 2008).

- El portfolio de generacidn eléctrica supone ofra
importante variable que afcta al precie diario de la
clectricidad (Hurtado, L., 2004).

- Ademis de las ANM, pueden utilizarse otras herra-
micntas, como algoritmos genéticos (Azadeh, A et
al, 2015) y logica difusa (Hurtado, L., 2014), para
predecir los precios futures diarios de la electricidad.

Tras la revigidn sisterndtica de la literatura, de la que se
obiuyo menor informacién de La esperada,, ge levd a cabso un
catudio basado en encweatas y panel de expertos, en el que
participaron un total de 42 expertos. El pancl de expertos es
un procedimiento efective para mejorar ¢l comportamiento
de la investigacién vy proporcionar informacidén adicional
sobre la calidad de la investigacion (Barbosa, M., & Grayson,
D, 200%; Lane, J., et al., 2001). El panel de experios ha
aportado informacidn relevante para disefiar la metodologia
para optimizar ¢l coste eléctrico haciendo uso de AL

Para formar un panel de expertos resulta importante contar
con revisores con experiencia interdisciplinar, ademds de
con cxperos cn la materia concreta a estudiar (Quinlan et
alet al, 2008). Los expertos seleccionados para nuestra
investigacion cumplian estas caracteristicas. Por una parte,
todos los expertos eran profesionales con una expericncia
de entre 22 v 4] aivos en distinios puestos directives dentro
del sector. Por ofra parte, entre cllos, existia una formacitn
diversa en la gque predominaban economistas, ingenieros
civiles, ingenicros industriales, ingenicros de minas y
quimicos. Las conclusiones més importantes obtenidas
faeron:

- Los precios diarios de la electricidad son variables de
entrada que resulian Gtiles para predecir los precios
futares. Para cllo pueden emplearse modelos de redes
neuronales artificiales.

- La meteorologia y €] mix energético afectan al precio
de Ia clectricidad.

- Ea posible reducir los costes cléctricos optimizando la
compra de la encrgia. Para ¢llo se pueden utilizar
thenicas de Al basadas en algoritmos genéticos y
AMNN. S¢ utilizarin como variables de entrada de
eatas téenicas, entre otras, los precios cléctricos, los
datos meteoroldgicos v el mix energético.
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Con toda la informacitn recabada, a través de la revision
sigtemibtica de la literatura y el pancl de expertos, se pudieron
determinar las herramientas de Al mis idbneas para reducir
el coste eléctrico de las fibricas cementeras, basfindonos
en la optimizacidn de la compra de electricidad. Esto se
aborda en el siguiente apartado, en el que se propone una
metodologia para conscguir tal objetivo.

3.Propuesta metodolbgica ara
optimizar la compra de electricidad:
dplicac:lﬂn de herramientas especificas

3.1, Redes Neuronales Artificiales.
Aproximacion tebrica

®

Figmra | Meurona artilicial,
Fuenie: elahoracian propin,

Pesos de las eniradas (o)
L
Emtradas

A semejanza del cerchro humano, las redes reciben una
seric de valores de entrada que llegan a un nodo lamado
neurona. El primer paso a la hora de poner en funcionamiento
una red newronal, consiste en seleccionar adecuadamente los
datos de entrada de manera que scan relevantes, es decir que
afecten realmente al resultado final que intentamos predecir
(Heméndez, 1. et al., 2004). Las nouronas de la red estin & su
vz agrupadas cn capas.

Existen tres tipos de capas (Hemindez, 1., et al., 2004).

- Capa de entrada. Es la que recibe la informacidn del
cxterior.

- Capas ocultas. Procesan la informacidn internarmente.

- Capa de salida. Es la que obtiene la respuesta de 1a red
v la transfierc al exterion.

En este apartado se abordard la metodologla de Al que se
cmpleard para reducir los costes cléctricos de una fibrica de
cemento, optimizando la compra de la energla. Se utilizarin
Redes Meuronales Artificiales (ANN) para predecir precios
de compra {Bramer, M, 2007; Lara, I., 2014). Las ANM son
madelos mateméticos que se basan en el comportamiento
de las newronas del cerchro humano (Pérez, C., 2007). Estas
catin concctadas de una forma concreta, organizadas en
capas y su objetivo es aprender, de forma que paedan llegar
a realizar tarcas complejas que no podrian ser realizadas
maediante programacidn clisica

En la figura | aparece la representacién grifica de una
neurona artificial. La suma de la entradas multiplicadas
por sus pesos asociados, determina el impulso nervioso que
recibe la neurona. Este walor se procesa dentro de la neurona
mediante una funcidn de activaciin que lo envia como valor
de zalida de 1a neurona

8 o 24
¥ ¥
Funcibn de activacion Sabdas

Cada neurona posee un peso (@), con ¢l gue modifica la
entrada recibida. Los nuevos valores obtenidos salen de las
neuronas y contindan su camine por la red. EI valor obtenido
en cada neurona [1] serla un modelo de regresidn lineal al
que se le sumaria un sesgo -conocido como bias- "B

¥ o= Xa%my + Mo*we 4 Xa*w: + b [1]

Lo normal es que el resultado obtenido por la red neuronal
inicialmente (Y}, no coincida con el resultado real; esto se
debe a que la red debe recibir cierio entrenamicento y aprender
a realizar su funcidn correctamente. El entrenamiento se
realiza modificando los pesos de las neuronas de manera que
consiga acercarse lo més posible a los resultados deseados.
Surge asl una de las redes més extendidas, conocida como
Percepirin Multicapa -Multilayer Perceptron-MLP (Lara, 1.,
2004
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En cate modelo se van introduciendo datos de entrenamicnio
alared. 5i ¢l resultado que da la red con los pesos introducidos
da un resultado errdneo, se modifican los pesos hasta que
ae minimice o climing ¢l emror. Este método algoritmico de
entrenamicnto, que utilizarermos en nuestra investigacibn, se
denomina Backpropagation o propagacion hacia atrs. La
red caleulard los errorcs como la variacidn que tiene lugar
entre ¢l resultado obtenido v ¢l resultado correcto para cada
grups de pesos, utilizando para cllo derivadas. El objetivo
dil algoritmo Backpropagation, serd minimizar este error (E)
[2]. El error s¢ expresari como diferencia entre el valor de la
salida ¥ el resultado correcto v s elevard al cuadrado, dado
que ne resulta relevante que el error tenga un valor positivo

Figmra I Funcsamisnly
iz 1 Roed Weeuromal con el
algoritme Backpropapation, Capa de
Fuenie: Elwboracion propin

3.2. Metodologia para optimizar la compra de
electricidad en el mercado

El mercado de la electricidad en Espafia se organiza en
una secuencia de mercados en los que generacibn y demanda
intercambian cnergia y rescrvas para distintos plazos

Dias, semanas, meses ¢ incluso afios antes del momento
en que la energia sca consumida, los agentes podrin
intcrcambiar confrates de distinta duracibén en el mercado
a plamo que gestiona el Operador del Mercado Ibdrico de
Energia - Polo Portagués {OMIP} o en el Mercado over the
Counter (OTC).

o negativo, Ademds se multiplicard por Y%, para simplificar el
cuaidrado cuando calculemos la derivada. La derivada servird
para obtener la variacidn del error respecto a la variacion de
los pesos.

E=1/2 -5 = JEjduw [2]
E: Evvor &y Vilor correcto & 8! Salida de la red nescronal

Una wez alcanzado ¢l final de la red neuronal, con un
error nule o cercano a cero, sc considera que la red estd
suficientemente entrenada (Figura 2).

Capa Capa de

Al legar el dia anterior al despacho, D-1, los agentes
intercambian la energla para cada hora del dia "D en <l
mercado organizado por ¢ Operador del Mercado Ibérico
de la Energia (OMIE). Dentro de las 24 horas anteriones al
momento de generacidn y consumo de la encrgia, los agentes
podrian ajustar posiciones comprando v vendiendo energia
cn los mercados intradiarios, también gestionados por OMIE
(hitpfwwwenergiaysocisdad. ca'manenergia‘manual-de-la-
gia} {Tabla 1.

CIAT
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Tabla | Secuencia de -

- el TIEMPO MERCADO GESTOR

dérico de deciricidad Antes del despacho (antes D-1) | Contratos bilaterales OMIP 'OTC Mercado s plazo

(MIBEL} Dia antersor al despacho (D-1) | Mercados dia antersor OMIE Mercado dusne
Dia del despaclso (D) Mercado wiradiano OMIE Mercado a COF

Fuenie: Elmboraciin propig

El mercado diario (precie spot) se celebra el dia anterior
al de la entrega de la energia v en él los compradores v
vendedores, intercambian energia para cada una de las 24
horas del dia sigwiente. Los compradores presentan sus
ofertas de compra para cada una de las 24 horas del dia
siguiente. Los vendedores hacen lo propio y llevan a cabo

Figmra 3 Curvas Oleria v

sus ofertas de venta para cada una de estas 24 horas. Con
cstas ofertas OMIE construye las curvas de oferta y demanda
de energla para cada hora del dia siguiente. El cruce de estas
curvas determina el precie eléctrico para cada hora del dia
siguiente {Figura 3).

Dirranda de b clestricidad Precio
il Blipmzacda (MWH)
Fuenie: Elaboraciin propin
| [ Curva de Oferta (hora 1).
PM-+
| | Curva de Demanda (hora 1)
1 } Cantidad (MWh)
T
Ofertas de compra v

Venta, casadas en

la hora 1

El mercado diario ca un mercado marginalista, es decir,
que todos los generadores reciben un mismo precio que se
determina por el cruce de oferta y demanda A continuacion
s¢ verd como se van agregando las distintas ofertas de venta.

Como se muestra on La figura 4, una vez gue los vendedores
han presentado sus ofertas para cada hora del dia siguiente,
OMIE las agrega de manera ordenada por precio ascendente.
En la curva quedan reflejados los escalones que comesponden

a ofentas de contros de generaciin de la misma tecnologia. La
oferta de los vendedores reflejan sus costes de oportunidad
-no bos costes tofales ni variables-. Asl, en ¢l primer cacaln
aparecen las centrales nuclearces vy las hidriulicas fluyentes,
que tienen costes de oportunidad muy bajos. En la pante alta
aparccen las cenfrales hidriulicas regulables, gque ticnen
costes de oportunidad altos, pues pueden reservar ¢l agua
para producir en otro momento ¢l que el precio de mercado
sca mis alto,

153



Direccidn y Organizacién
Pareje Guzman et al / Direccidn y Organizacdn 74 2021) 519 10
hittps:fdoLong/ 1037610/ dyoowi?4.597

Figmra 4 Curva Je THera
iz 1a electricidad del
Murcada,

Fuenie: Elmboraciin propig

El funcionamiento de la demanda de electricidad es sirnilar catablecer ¢l precio marginal, dependerd de varios factores,
al de la ofernta. Los consumidores finales so clasifican en tres como la laboralidad v las condiciones meteorolbgicas y
grupos: grandes consumidores industriales, como grandes ambicntales, enire otros. La curva de demanda tendra varios
industrias, transporte ferroviario, ete.), consumidores medios tramos {Figura ).

y pequefios. La demanda de electricidad, determinante para

Figmra 5 Curva de demandda .
i electricisdnd el mercado Precio (€MWh)

Fuenie: Elmboracidn propia
150€MWh ©

Curva de demanda
Cantidad (MWh)
Ofertas de compraa Ofiertas de compra de
precio imsrrumental (VB0E M Wh) comercialiradores ¥ consumidopes
de comercializadores de referencia mdusmiades v cenrales hidrislicns de bombeo

154



Direccion y Organizacién

Fareje Guzmin et al / Direcckin y Drganizacdn 74 2021) 5-19
hittpsyifdolarg 10 2761 0/dyo.wdi 4,587

Los comercializadores de referencia suelen ofertar al
precio instromental -médximo permitido- (180 €Mwh), de
manera que se asegaran que los consumidores -sus clientes-,
dispondrin de la energia que demanden. Esto no gquicre
decir que finalmente s¢ pague cstc procio, pues como s¢
ha indicado ¢l mercado eléetrico es un mercado de precio
marginalista.

Una parte de loa consumidores cléctricos solo estd
dispuesta a adquirir la clectricidad si esta presenta un precio
menor o igual a cierto valor, dado gue pueden adaptar su
consumo a los precios de cada momento.

La interseccidn de las curvas de oferta v demanda para la
hora h del dia D, deterrninard el precio de la misma para ese
momento. Asl, en cada una de las horas del dia las distintas
ofertas de venta y compra que resulten casadas recibirin’
pagarin el precio establecido (http:aarw. energiaysociedad.
eamanenergia'manual-de-la-energia’).

En ¢l mercado a plazos se intercambia la encrgia para
distintos plazos de tiempo (aflos, meses, semanas, eic.). En
¢l largo ¥ medio plazo rigen distintos tipos de contratos:

. Contratos bilaterales, que se adaptan a las necesidades
de los agentes, compradores y vendedores que operan
on ¢l mereado. Destaca el mercado Over The Counter
{OTC), en ¢l que los agentes intcrcambian contratos
diseftados en funcién de sus preferencias.

. Productos  estandarizados a  trawvés de mercados
organizados, gestionado por OMIP.

En ausencia de mercados a plazo (futuros), los agentes
deberin de comprar la electricidad en el mercado diario,
cuyo precio resulta desconocide en el momento de ofertar.
Con los mercados a plazo es posible contratar la energla por
adelantado, a un precio cerrado en el momento de compra.
v eata manera el comprador de electricidad elimina ¢l ricsgo
de incurrir en pérdidas debidas a ervores en la estimacion
del precio de mercado. Se trata de fijar un precio con el que
tanto comprador como vendedor s¢ sientan cdmodos de cara
al futuro.

El precio Call, -al que s pueds adquirir hoy la encrgia a
futuro, para wtilizarla el dia “D7-, ¢8 conocide en ¢l momento
inicial. El ohjetivo de csta investigacidn serd intentar predecir,
mediante ¢l uso de redes neuronales, el comportamiento del
precio spot de la clectricidad -el cual desconocemos-, es
decir ¢l precio del dia D-] para utilizarla ¢l dia “D". Dw csta
manera cstaremos en disposicidn de decidir, en funcidn de
los precios obtenidos, a qué precio adquirir la energla.

Veamos ¢l planteamicnto con un cjemplo. Si hoy fuera |
de octubre de 2020 v necesitara comprar electricidad para
usarla el 1 de ocubre de 2021 ("D, dispondria de dos
OpCIones:

Opeibn |: Comprar electricidad a precio Spot {desconocido
cn el dia de hoy) ¢l 30 de septiembre de 2021 (DMa “D-17).

Opcibn 2: Comprar electricidad a precio Call 2021, Este
seria el precio al que puedo adquirir ka electricidad hoy -1 de
octubre de 2020-, para consurnirla el 1 de octubre de 2021.
Se trata de un precio a futuro conocido a fecha de hoy.

Se analizard como se forma el precie spot del mercado
diario de la clectricidad (httpo'wwaenergiaysociedad caf
manenergia/manual-de-la-energia’). De acuerdo con la teoria
cconbmica, el precio esperado del mercado diario constituye
¢l coste de oportunidad del mercado a plazo; es decir, este
Gltimo refleja el precio esperado del mercado diario. Para
facilitar la comprensidn de este concepio, se presenta el
Procean Paso & paso:!

+ A cualquier agente se le presentan dos opciones a la
hora de adguirir 1a electricidad.

1. Comprarla a plazo, con un precio conocido a
fecha actual.

2. Comprarla en el mercado diario, al precio que
tenga en el dia D-1.

+  Dado que el mercado a plazo precede al diario, el
agente gue opera cn el mismo esta renunciando a
operar en ¢l mercado diario, de cara a obtener un
precio de compra seguro que le satisfaga.

+  Por lo tanto los agentes valoran los contratos a plazo en
funcibn de los precios esperados en el mercado diario.
Por lo tanto, en términos  puraments econdmicos, ¢l
precio esperado en ol mercado diario (Spot) constituye
el coate de oportunidad del mercado a plazo (call).

+  Asi dado el coste de oportunidad del mercado Call
a plazo, gerd el precio esperado en el mercado diario
(Spoat).

En la formacién del precio de la electricidad, se han
wlentificado distintos  factores que pasaremos a analizar
(Khotanzad, Al, 2018, Zhang, J. ¥ Cheng, C., 2008
Hurtado, L., 2014; Perzutte, 5. et al, 20018.; hitpowowa
energiaysociedad ca/manenergia’manoal-de-la-energia’):

1. Generadores de oferta. Existe un volumen de ofertas de
venta con precios muoy bajos, correspondientes a
generadores con dificoltad para parar de producir
energia {cemtrales  nucleares) o bien que tienen
generar  electricidad  obligatoriamente  {centrales
hidroeléctricas que estén descargando), o bien son
generadores  con costes  variables muy  bajos o
primados (centrales fotovoltaicas, edlicas, ete). El
volurmen de oferta de energla a  precios  bajos
condicionard ¢l precio marginal final.
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Generadores de demanda. Existen consumidores con
demanda  incldstica, los cuales van a consumir la
misma cantidad de clectricidad con independencia
del  precio.  Estos  consumidores  ofrecen  como
precio el miximo permitido {180 €MWh), si bien
saben que acabarin pagando no ese precio, sino el
marginal. Hay ofros consumidores que sblo cstdn
dispuestos a tomar energla si su precio o8 menor o
igual a un cierto valor (el cual reflejan en sus ofertas
al mercado). Son consurnidores que ticnen posibilidad
de adaptar su consumo a los precios del mercado.

Tecnologias de generacidn / precio materias primas.
Abordaremos las tecnologias de gencracidn eléctrica
miis importantes que mis influyen en la generacidn del
precio:

31. Encrgia nuclear. Se basa en la fision de ndeleos
de uwranio para generar vapor, ¢l cual gencera
clectricidad a través de una furbina. Mo se emiten
gases confaminantes a la atmdbsfera, pero se
producen residuos nucleares de alta, media v baja
actividad que deben ser depositados en vertederos
especiales de manera controlada durante moy
largos periedos de tiecmpo. Presenta costes fijos
bastante altos, pero sus costes variables son muy
bajos, lo cual la hace moy competitiva.

3.2, Encrgla edlica Se produce electricidad transfor-
mando la energia cinética del viento. Ademds de
no emitir contaminantes, no necesita de un
TeCUTso primario que sea necesario transformar.
Uno de los mayores inconvenientes que presenta
es que al depender del viento, ofrece una
produccién  intermitente.  El precie  depende,
entre otros factores, de la metcorologia.

3.3, Encrgia solar. Existen dos formas de aprovechar
la energia solar para producir electricidad:
tecnologia fotovoltaica ¥ tecnologia
termoeléctrica. Depende también, entre otros
factores, de la meteorologia.

34 Cogeneracidn. Se frata de instalaciones gque
producen de manera simultinea energla eléctrica
¥ térmica itil. Tiene la ventaja de que, debido a
su alto nivel de rendimiento, genera pocas
cmisiones  contaminantes. Se trata de una
tecnologia con costes bajos.

335 Hidriulica fluyente. Mo dispone de grandes
redervas de agua, por lo que depende del aporte de
agua en cada momento. Su coste varable ca muy
bajo, sin bien tiene costes fijos considerables. El
precio  depende, entre ofros  factores, de la
meteorologia

XS

3T

3.

3o,

Hidriulica con reservas anuales (regulable).
Almacena agua en un cmbalse con  gran
capacidad y produce clectricidad en funcidn de
dos variables: expectativas de luvias y precio
futuro de la electricidad. Su coste variable es
hajo, pero presenfa costes fijos importantes.
Presenta  ademds gran  flexibilidad en la
produccion.  El precio  depende, entre  otros
factores, de la meteorologia.

Hidréulica por bombeo. Obticne un margen
econdmico bombeando agua a un nivel superior
al gue s encuentran las turbinas, cn momentos en
los que la electricidad es barata. A continuaciin,
cuando ¢l precio es superior, producen ¥
comercializan la electricidad haciendo fluir el
apua embalsada hacia las turbinas. Cuenta con
gran  flexibilidad. Sus  costes  variables son
moderados, pero ticnen costes fijos considerables.
El precio depende, cntre ofros factores, de la
meteorologla.

Centrales térmicas convencionales. Es una
tecnologia que genera electricidad quemando un
combustible fosil: carbén, gas o fueldleo. El
vapor gencrado mueve una turbina produciendo
encrgia cléctrica. Presentan impacto ambiental,
pues emiten gases contaminantes y particalas a la
atmdafera. Las centrales de fueldleo y de gas son
hastante flexibles, no siendo asi las de carbdn.
Estas dltimas pueden tener, cn funcitn de
combustible utilizado, costes variables altos o
bajos. Cuando s¢ usa carbin imponade -con
mayor poder calorifico que ¢l antdctono y mejor
precio-, los costes son inferiores que cuando se
usa carbén nacional. El precio de las centrales de
carbdn depende del precie de los futuros del
carbdn (AP ), paridad entre ¢l € v el § y precio
dil CO2 {eate dltimo puede afectar en torno a un
30%). El precio del gas natural y el fuclileo,
obedecerian a patrones similares.

Ciclo combinado. La energia térmica del gas
natural, mediante dos ciclos termodindmicos
diferentes -primero una turbing de gas v deapués
una de vapor-, es transformada en electricidad.
Su precio depende, entre ofros del precio de los
futoros de gas (TTF) y del CO2 (hasta un 16%%
aproximadamente).

310, Interconcxionecs Internacionales. 5S¢ utilizan

3L

cuando ¢l precio en Espafia cs superior al
internacional.

Oiras: Centrales de generacién a partir de
hiomasa, encrglas del mar, geotermia, etc.
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Como 8¢ ha wisto, cada tecnologia tiene distintas
estructuras de costes fijos v variables; ademis, la flexibilidad
para adaptarse a lag varaciones de la demanda no es igual
en todos los casos. En fumcion de estos condicionantes, en
un mismo instante se podria estar generando electricidad
proveniente de distintas tecnologlas. Podrian establecerse
tres bloques atendiendo a las estructuras de coste de cada
una de las tecnologias:

- Tecnologias de base. Conformadas por aquellas con
costes fijos altos ¥ variables relativamente bajos: nu-
cleares, algunas centrales de carbdn -sobre todo las de
carbdn importado-, cogeneracion v ciclos combinados.

- Tecnologlas intermedias. Presentan costes fijos v
variables intermedios. Algunas centrales de carbdn v
ciclos combinados y centrales hidriulicas regulables.

- Tecnologias punta. Tiene costes fijos bajos v variables
altos. Encontramos las centrales de fueldleo v turbinas
de gas.

En la figura 6 sc puede observar como cada grupo
de tecnologlas es Gptima (coste total minimo) para un
determinado nimero de horas de funcionamiento al aflo. Asi,
durante una serie de horas -entre O ¥ P-, la tecnologla punta
cs la dptima. Para unas horas de funcionamiento csperadas
al afio -entre Py B-, la teenologia intermedia seria la dptima.
Por iltimo, para unas horas de funcionamicnto csperadas al
afto mayores que B, la tecnologia Gptima s la de la base.

Figmra & Uso Gptima de
daca grupa die seenalopiag Costes
en la generciim cléciricn,
Fuenie: Elmboracidn propia Cr Punta
C: lntermeda
C:Base
v
' ]
i W
i W
= H g
8 9 +7 : 5
gl £ : : :
g F : i '
o i i ¥
s I : H :
I I .
' i "
[ i 4
P B B.T60 Horas Funcionamiento
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Cada una de las tecnologias cléciricas presenta una
volatilidad diferente. Las centrales hidriulicas tienden a
depender de las aportaciones hidréulicas del afio, sobre todo
en el caso de las fluyentes. Las que tienen embalses presentan
una dependencia menor, que es totalmente inexistente en el
cago de las centrales de bombeo.

Las utilizacién de las centrales nucleares resulta bastante
eetable. Al tener costes variables muy bajos, producen casi
d manera ininterrumpida, con independencia del precio de
mercado.

La utilizacitn de tecnologias de produccidn a partir de
fuentes de cnergla removables, cogencracidn y residuos,
depende de la disponibilidad de energia primaria (viento,
sol, biomasa, etc.). Al estar gran parie de cstas tecnologias
subvencionadas ¥ tener costes variables muy bajos, se
producen con independencia del precio del mercado.

Las centrales térmicas  convencionales  (carbin v

fuelileo} v ciclos combinados, dependen de la produccitn
de tecnologias fluyentes ¢ hidriulicas con embalses y
de bombeo, La partc que no s¢ cubre con estas Gltimas
teenologlas ha de ser cubierta mediante ténmicas y ciclos
combinados y recibe ¢l nombre de “hueco térmico™; cstas
cierran los idltimos precios. El coste de la electricidad
generada por estas tecnologias, depende del precio de las
fuentes encredticas primarias (carbén, gas, etc.).
4. Climatologia. Existen diversos factores climédticos que
afiectan al precio de la energla: ternperaturas, viento v
Tuvia. Los dias de mucho frio o calor, el consumao el ée-
trico se dispara, pues crece el volumen de demanda in-
clastica. Los dias de mucho viento y lhivia los precios,
solwe todo a dltimas horas del dia, suclen bajar.

Tabla 2 FPregics darios
para el mes de enero del
afa “M" v cociente Pry/ Pr,,
Foenie: Elaboraciin propie

5. Laboralidad. Los dias fiestivos, al reducirse la demanda
inclistica, sc reducen los precios.

6. Estacionalidad. En los meses de mucho calor -julio y
sobre todo agosto-, la electricidad sucle ser mds cara.

7. Hay otros dos aspectos que incorporaremos al modelo

v que afectan a la prediccidn del precio spot que se dard
en ¢l dia Dn. S trata de la relacidn entre ¢l precio diario
de hoy (Pri) y del precio call de la electricidad (precio
al que puedo adquirir hoy la electricidad para utilizarla
el dia D17,

En muestro modelo utilizaremos una funcidn [3], para
tener en cucnta ¢l efecto que en el precio spot tiemen el
precio diario (Pr)) de cada hora del afio, combinado con el
precio Call a futuro v con el resto de variables analizadas
anteriormente: mix energético, meteorologia, laboralidad y
catacionalidad. Para considerar la infloencia del precio diario
de hoy cn la formacion del precio spot, debemos tener en
cuenta que para la industria electrointensiva existen 6 precios
diferentes (Pry, Pra, Pry, Pri, Pr: ¥ Prg) que wvan teniendo
valores decrecicnies desde Pry Prs. Para nuesiro modelo
consideraremos ¢l cociente entre el precio més alto {Pry) y
¢l més bajo (Prs) en cada momento, es decir PryPrs como
referencia de la situacidn de Los precios en cada momento.

A tal efecto se preparard una tabla (tabla 2) para
recogida de datos con loa Pry y Prs de cada una de las 8760
horas del afio.  Incluiremos una  coluomna més  que
relacionard ¢l Pry (precio més alto del dia), con el Prs
(precio mds bajo del dia), obteniendo asl PriyPrs

EMERD I 2| k] 4 5 # ] E L LI I Y I I I L el E | Lt ) ] k] (T ] I | | W] H
P Fp| S| s s 5| s4) ) sy sy sn| Ee| s4| 3| M| s R M) s53| S| ) 57| s s sy sy § O] m| M| =
Pe si| si| sa| s an] as) as] s as| a7 s x| | =] s s sa| osi| s s as] an) as| 4] as| = = =i =] s =
e | Lz o) Les] wial L) ] el el seef o] ) ] o) vos| o) Loz) os] ceaf coa) cez| sl e sesd aae] see 1) | L] z] Lazf s
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A continuacitn estableceremos la siguiente funcién de
base para la red neuronal, con objeto de cvaluar el precio
spot horario [3]:

Precia Spot = F(Pr/Pr;, Precio Call X | mix
cnergético, meteorologla, laboralidad, [3]
catacionalidad) ®

Para cads una de las 8.760 horas del afio obtendremos
a partir de los precios diarios de hoy (Pr) un PLPS v un
mix energético concreto.

En la figura 7 s¢ plantea la Red Newronal Artificial que
serviri para analizar la formacidn del precio spot. La
metodologia que se propone para la aplicacidn de la
Red Meuronal cuenta con Los siguientes pasos:

4. Enirenar a la red neuronal con el algorimo de
aprendizaje supervisado Back Propagation para determinar
chmo afecta cada wvariable de entrada (peuronas color
blanco), a la composicidn del mix eléctrico (color verde). En
la capa oculta, ¢l sisterna deferminard los pesos correctos de
los distintos wij, tenicndo presente que debe cumplirse que
Zung=1/i=1,2,3. [fff Zupg=1fi=1,2.

b Determinar como afiscta ¢l mix energético (neuronas
color verde), ol cociente PL/PG (neurona azul), la laboralidad
{neurona roja), la estacionalidad (neurona amarilla) y el
precio call futuro (neurona rosa), al precio spot. Al igual que
en ¢l apartado anterior se entrenard la red neuronal con datos
histéricos de manera que la misma sea capaz de determinar
log valores mis exactos de los Ews gue afectan a estas
variahles. Hemos de tencr cn cuenta en cafa ocagidn que
Eung=1. fffi=1, .., 14

El objetivo consiste en facilitar a la ANMN datos suficientes
para que mediante aprendizaje -deep leaming-, pueda
predecir ¢l valor del precio spot. Una wez que el sistema
conozca como afectan cada wuna de las 21 variables (7
neuronas blancas, 10 verdes, 1 azul, | roja, | amarilla v |
rosa) al Precio Spot, dado que conocemos ¢l valor del precio
call a futuro al que podemos adquirir la electricidad en el
dia de hoy, cstarfamos en disposicidn de decidir a que precio
compramos la electricidad: hoy a precio Call o bien el dia
"-17a precio spot; en ambos casos para utilizarlo en el dia
.

Si la red neuronal predijera que el precio Spot del dia
“D-1" serd mayor que el Precie Call que se da hoy, se
adquirirla hoy la electricidad en el mercado de futuros al
precio call. i predijera un menor precio, s¢ compraria la
electricidad en ¢l mercado diario spot ¢l dia “D™.

Para seleccionar como herramientas de AT mis iddneas la
ANN y ¢l algoritmo Backpropagation, asl comao las distintas
variables que se han utilizado para alimentar 1a red, tal v como
aparece on la figura 7, se ha tenido en cuenta la informacin
recabada en ] andlisis sisterdtico de la literatura llevado
a cabo. Los articulos consultados ¥ que se mencionan en
¢l apartado 2 de este articulo, hacen referencia expresa a
variables tales como la meteorologia, la laboralidad v el mix
cnergético, entre otros. Los expertos en materia energética
consultados en el panel han aportado otra bateria de variables,
a la vez que matizado las seleccionadas mediante ¢l andlisis
bibliogrifico. El hecho de basar la seleccitn de las variables
cn eatas dos fuentes -hibliografia y expertos- nos hace llegar
a la conclusidén de que las mismas son represeniativas para
cuplicar ¢l precio gpot que pretendemos predecir.

Llegados a este punto, resulta fundamental determinar
como afectan cada una de las 21 variables seleccionadas a
la formaciin del precio spot, de qué manera ¥ con qué peso.
Para cllo, tanto la hibliografia como los expertos del sector
consultados, han coincidido en la idoneidad de usar las ANN
-Multilayer Perceptron- ¥ el algoritmo de entrenamicnto
Backpropagation. La gran ventaja de catas herramicntas, es
que determinan ¢l pego -wij-, de cada una de las variables
cn la formacién del precio spot. Se trata del funcionamicnto
normal de las ANN  entrenadas con el algositmo
Backpropagation: partiendo de unos pesos iniciales - wij-,
van aprendiendo con cada época - cada ciclo de correccibn
de propagaciin hacia atrds v hacia adelante para reducir la
pérdida- hasta llegar a determinar ¢l peso comrecto de cada
una de las variables que influyen en la formacidn del precio
spot. Por lo tanto, cstas fuentes y los plantcamicntos que se
han expucsto, justifican la eleccion de la ANN y el algoritmo
Backpropagation como herramientas v de las variables de
partida para nuestro modelo.

Tras ¢l entrenamiento de la red obtendremos un modelo
fiable de prediccidn de precios. Este modelo habrd de ser
testado emplincamente en un proyecto piloto para ajustarlo
lo més posible a la realidad, antes de darlo como definitive y
proceder a su implementacidn en la planta cementera.
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Figmra 7 Resd Meunn

para delamnmar ¢l precio
elitri apal ¥ by,
Fuenie: Elmboracion propia
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4. Discusién de los resultados vy
conclusiones

Tras la revisidn sistemdtica de la literatura, solo se han
encontrado articulos que abordan la optimizacién del coste
eléctrico en fibricas de cemento, que se basan de mancra
exclusiva solo en uno de los fres aspectos que integran
nuesira investigacidn: optimizacién de variables de proceso
{e.g. Swancpoel et al{2013); Swanepoel (2013)), precios
eléctricos regulados v precios de mercado (eg.. Pavlos 5.
Goorgilakis (2007); Khotanzad, Al (2018). Zhang, Jun v
Cheng, Chuntian (2008)). Ademis, en muchos casos se hacla
uso de modelos estadisticos y no de herramicntas de AT (e.g.
Castaftdn, AM_(2014)). MNuestra investigacion intcgra los
3 procedimientos de manera simultinea ¥ complementaria;
uno de ellos, la optimizacién de la compra de energla, sc
analiza en profundidad en este trabajo. De esfa manera se da
la posibilidad de alcanzar un grado de optimizaciin del coste
elécirico mucho mayor que ¢l analizado en otros procesos
de investigacitn, haciendo uso, ademis, de herramientas de
Al Esta cuestidn se represcnta un aspecto completamente
innovador respecto a la literatura previa

Ante la escagez de bibliografla sobre esta temdtica, se ha
empleado un panel de expertos, del que se han obtenido datos
que han permitido desarrollar un estudio cuantitativo sobre
la composicidn del coste eléetrico regulado de la industria
cementera capaftola totalmente novedoso, que ha resultado
de utilidad a la hora de abordar en nuestra investigacidén los
costes cléctricos regulados. Ademds, servird de base para
futuras investigaciones sobre los aspectos eléetricos del
sector cementero espafiol.

El resultado final obtenido tras &l proceso de investigacidn,
@5 un modele de optimizacidn del coste eléctrico que resulta
aplicable a cualquier fibrica de cemento del mundo. Ademés,
introduciendo ciertas modificaciones, se podria aplicar a
otrag industrias de transformacidén electrointensivas. Como
s ha explicado anteriormente, se trata ademdés de un modelo
novedose que ofrece la posibilidad de alcanzar mayores
reducciones de coste, aportando de esta manera mayor
competitividad al sector cementero, inmerso actualmente
en una situacion critica. Esto constituye la implicacién mis
importante desde ¢l punto de vista de los directivos de las
CIMpTEsas cementoras.

Como principales conclusiones de cate trabajo podemos
indicar:

1 Este articule forma parte de un proceso de investi-
gacidn que integra tres procedimientos diferentes para
optimizar ¢l coste eléctrico en fibricas de cemento. El
primer procedimiento  incide sobre deferminadas
variables del procese productive de fabricacidn de
cemento. El segundo optimiza los precios cléctricos
regulados. El tercero, objeto de este articulo, incide
sobre los precios de compra de electricidad en los
mercados spot v futuro.

2 Esa posible optimizar ¢l coste eléctrico en las fibricas
de cemento optimizando la compra de electricidad en
los mercados spot v a plazo, wtilizando para ello
herramientas de Al tales como las ANN.

3 El modelo que resulta de este proceso de investigaciin
e aplicable a cualquier fibrica de cemento del mundo.
Intreducicndo diversas modificaciones incluso podria
aplicarse a otras muchas industrias de transformaciin
clectrointensivas. Se trata por lo tanto de un modelo
que cuenta con gran versatilidad.

4 Este modelo mejora el desarrollo de  productos
-cemento ¥ ofros  productos  industriales-.  La
metodologia desarrollada  contribuye a  influenciar
y transformar nuestra mancra de vivir y trabajar,
dade que hace gque las  industrias  sean  més
competitivas. La competitividad aywda a las cmpresas
a generar mis actividad, valor afladido v empleo.
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Abstract

Cement factories require large amounts of encrgy. 70% of the variable cost goes o energy—33% to kiln thermal encrgy
and 37% to electrical energy. This paper represents the second stage of a broader research study which aims at optimising
electricity cost in & cement factory by means of using antificial intelligence. After an analysis of the different tools that could be
highly uscful for the optimization of electricity cost, for which a systematic review of the literature and surveys and an expert
panel of 42 professionals in the cement sector were carried out, a methodology was developed in order to reduce electricity
cost by optimising not only different vanables of the production process, but also regulated electricity costs and electricity
market costs. Artificial nearal networks and genetic algorithms will be the tools to be used in this methodology, which can
be applied to any cement plant in the world, and, by extension, to any clectro-intensive consumer. The innovation of this
research work 18 based on the wse of a methodology that not only combines two different variables at the same time—process
variables and regulated prices—but also makes use of antificial intelligence wols wechniques.

Keywords Cement - Electricity cost - Optimisation - Artificial intelligence - Artificial neural networks and genetic algorithms

1 Introduction: problem identification

Cement manufactaring process consists of finely grinding
a series of minerals (limestone, marl and clay) and heating
them at about 1450°C in a cement kiln to obtain an inter-
mediate prodoct called clinker. The clinker is blended with
gypsum {a cement setting regulator) and other additives and
then ground again into a fine powder to form cement. The
process consists of 9 stages which are shown in Fig. 1.

The Spanish cement sector faced a very severe crisis which
brought about a drastic redwction in consumption. From 2006
up to 2004 cement consumption decreased from 559 million
t to 108 million t, which represented a decrease of 80067%.
Spanish cement companies were forced to change their strat-
egy and started then exporting large quantities of cement and
clinker to different countries in the world.

The lass of competitiveness of cement companies in recent
years has led to a drastic reduction in Spanish expons. Dur-
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ing 2008, Spanish plants exported a total of 8,103,947 ¢ of
cement and clinker. This amount was reduced to 6,232,043 ¢
in 200%—a reduction of 23.1%. [26].

The energy consumption of a cement plant has a very
important weight in the income statement. Energy comprises
up to 705 of varable cost in & cement factory: 33% for
thermal energy (Kiln) and 37% for electrical energy [17].
Therefore, the cost of electricity consumgtion in cement pro-
duction is a fondamental competitive factor.

Electricity costs in Spanish electro-intensive industry,
according to Eurostat data, can be sometimes up to 3066
higher than they are in other European countries [11]. Energy
price in Spain is higher than that in most direct competitor
countries. Based on a consumption between 20,000 MWh
and 150,000 MWh, which is the range within which 1005 of
Spanish cement companies were located in 201 8—excluding
taxes and levies—comparative data for the cost of electricity
in electro-intensive industry in the 28 EU countries reveal
that Spanish industry has one of the highest electricity costs,
being only surpassed by Ireland, Malta and the UE.

While the EU-28 average electricity price for non-
household consumers with a consumption between 200000
and 150,000 MWh was 61,3 €MWh in 2018, it reached
T8,8 &/MWh in Spain.

€] Springes
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Fig. 1 Cement manufacturing process (% of eleciricity comsumption referred to tons of cement)

Hence, it is essential to investigate how 1o optimise the
cost of electricity in cement factories in order to make them

2 Objective of the paper

The problem of the loss of competitiveness of cement indos-
try due to its high clectricity costs is 8 common issoe in
multiple countrics. In the last few months (Spring/Somemer
2021, the matter has acquired great relevance in countries
such as Spain. Specifically, our research pursues the devel-
opment of a methodology to optimise the cost of electricity
in a cement plant by means of influencing internal varables
of the plant: process variables and regulated electricity cost.

By reducing costs, the plant may become more compet-
itive. The methodology developed is perfectly valid for any
cement factory in the world. In addition, it is worth mention-
ing that by modifying the initial parameters of the model, it
could be applied 1o other electro-intensive industries, such
as extractive mining—copper and other mineral prodoction,
automotive industry, acronautical industry and agroindustry.

) Springer

To apply it in other countries, it would only be neces-
sary to analyse the regulated electricity costs to be taken into
account, a8 well as the different factors that affect price for-
mation in the electricity markets.

Using artificial intelligence (Al) for the optimisation of
the cost of clectricity in cement plants is the objective of a
broader research study within which this anicle is framed.
Owr research sdy also incledes a methodology aimed at
reducing the cost of electricity by applving Al techniques o
optimise the purchase of electricity [27].

3 Methodology

The tools that prove to be useful when applying Al to min-
imise electricity cost in the cement sector match those that
could potentially be applied in other industrial sectors. They
are mainly the following:

1. Internet of things (IoT): set of devices, objects and com-
puters connected o the internet and communicated with
cach other, which help to collect information

166



Electrical Engineering

2. Daramining: it is used o extract information contained in
historical or real time received data, to asaist in decizion
making [7, 31].

3. Machine learning: itis a branch of Al based on the design
of algorithms, which allow machines and computers to
learn from data without the need for constant human
intervention. Its strong point is that the leaming process
is awtomated and improved as it consumes more data
without requiring human intervention [6, 33).

Although in the present paper these tools are tackled, we
will delve into machine leaming technigues in particular in
order to apply them in the mode] proposed.

3.1 Main machine learning algorithms
and techniques

There are machine learning techniques and algorithms which
are extremely useful for solving the kind of problem we
face in our research: the optimisation of the cost of clec-
tricity in an indusirial plant. These include decision tree
algorithms, support vector machines, Bayesian networks,
fuzzy logic, nearest neighbours, K-means, antificial meo-
ral networks (AMN) and genetic algorithrms. Attention will
be focussed on the last two, since they are the most rec-
ommended ones considering the systematic study of the
liverature and the expernt pancl.

3.1.1 Artificial neural networks [(ANN)

They are mathematical models which are based on the bio-
logical behaviour of brain neurons [E, 29, 30). They are
connected in a specific way, They are organised into lavers
amd their goal is to learn by awtomatically taning themselves,
a0 that they can accomplish complex tasks that could not be
performed by classical programming.

Figure 2 shows the graphical representation of an artificial
newron. The sum of the inputs multiplied by their associ-
ated weights determines the nerve impulse that the nearon
receivies. This value is processed inside the neuron by an acti-
vation function that returns the new value which will be sent
as the output value of the neuron.

Mimicking huoman brain, ANN receive a series of input
values, cach of which reaches a node called neuron, The first
step, which is crucial for the application of the model, is the
proper selection of the inpat data It is essential that they be
relevant data, that is, that they really affect the final result
that we try to predict [15].

Meorons in the network are grouped into layers. There are
three types of layers [15]:

— Input layer. It is the one that gets the information from the
outside world.

— Hidden layers. They process the information internally.
— Output layer. It is the one that gets the response from the
netwark and transfers it to the owtside world.

Each of the newrons in the network has a weight, a numer-
ical value (w), which modifies the received input. The new
values obtained leave the neurons and continue on their way
through the network. The valwe obtained in cach newron
wonld be a lincar regression model to which a bias—"h"—
wonld be added: ¥ = X %oy + X% + X% + B, It is not
unusual that the resalis obtained by the neural nevwork (¥)
initially do not coincide with the real result. It is due to the
fact that the network should receive some training and learn
how to perform its function correctly. Therefore, such train-
ing is carried out by modifving the weights of the neurons
a0 that they get as close as possible to the desired results.
Thus, one of the most widespread networks, which is known
as pradrilayer perceprron-MLP [ 19, arises.

In this model, training data are entered in the network.
If the result obtained with the initial weights was erroncous,
welghts should be adjusted until the cutput error is minimised
or eliminated. This training algorithmic method that will be
used in our rescarch is called backpropagarion. By means
of derivatives, errors will be calculated by the network as
the variation between the result obtained and the expected
commect result for cach group of weights. The goal of the
backpropagation algorithm will be to minimise the ervor (E)
as much as possible. The error will be expreased as the dif-
ference between the output value and the expected correct
result, and it will be sgquared, since it is not relevant that the
error has a positive or negative valoe. It will also be multiplied
by 172 to simplify the square when calculating the derivative.
The derivative will provide the error variation with respect
to weights variation.

E =12y — §1* = 3E /dm

E: Error.
v Corrsct valae,
5! Newral network output.

Once the end of the nearal network is reached with a null
of near-zero error, the network is considered to be sufficiently
traimed (Fig. 3).

3.1.2 Genetic algorithms

It is a method to generate the optimum solution to an opti-
misation problem. It starts with an initial population of
individuals with a centain genetic coding. Population evolves
a0 that only the best chromosomes will be selected to be part
of the new population. To do this, mechanisms for the selec-
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Fig. 2 Ariificial nearon. Source:
cwm elaboraticon

Fig.3 How dozs Imput
backpropagation in atificial
memral networks wark? Cwn
elaboration

tion, crogsover and mutation of chromosomes are applied
until & certain stopping criterion is met. An example of a
stopping criterion could be a centain number of generations
or cycles, until a specific convergence criterion is reached
[22]. This method can be used in combination with other
algorithms such as ANMN and suppornt vector machines, with
the aim of increasing performance and providing the model
with a mone robust selution [20, 22-24]).

3.2 Selecting specific tools to solve the problem

The model introduced in this anticle was developed using the
mast appropriate tools to solve the problem raised and with
the aim of redocing electricity cost in cement factories. Our
approach followed the steps below.

3.2.1 Asystematic literature review
In scicntific literature, there are two types of literatun: reviews.
[10]: the traditional or narrative review and the sysiematic

review of literamre [21, 22]. In a systernatic review of litera-
ture, achieved findings can be replicated [ 14). The systematic

21 Springer
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review is defined as a process of “systematic, transparent and
reproducible synthesis of research, with the dual objective
of improving the knowledge base and the formuolation and
practice of policies” [38]. Doe to its stroctured approach, the
systematic review of literature has been widely accepted ina
variety of scientific fields, such as social sciences, education
and supply chain management [ 1,12, 25, 34).

The field of study of owur rescarch is focussed on the
optimisation of electricity cost in cement companics by
using Al Therefore, a search was conducted by introducing
keywaords (electricity, optimisation, cement, artificial intel-
ligence, industry and energy). The sources of information
selected were Scopus, Web of Science and ABI Inform Col-
lection databases. The search period run until May 2021,

Afiter an initial selection of the articles related to the sub-
ject that were found in the databases, a total of 12 anticles
were selected [2—4, 9, 16, 17, 28, 35-37, 39, 40]. The study
of the previous literature provided quite a reduced number
of articles dealing with the issue of our research and which
contained very limited information. Only four of those arti-
cles considered the cement sector [9, 35-37]. The rest of
them were cither intersectoral articles [3, 16, 17, 28, 39, 40]
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or general-indostry oriented anticles [2, 4], Afier a detailed
analysis of them, the following conclusions were reached:

(a) Although all the articles dealt with isswes related to the
one that is object of our analysis, only four of them [9,
15-37] were specifically focussed on the cement sector
and on the aspects addressed in this paper. Particularly,

+ Article [9] approached the process of optimising
thermeal energy consumption in La Robla cement fac-
tory in Tudela Veguin, Spain, by means of using
atatigtical wools (A was not applied). The initial
planning, along with several initial methodelogical
aspects of this stedy, served as a reference for our
atudy.

+ Article [37] approached a simuolation model con-
ducted in four cement plants in South Africa, which
cnabled as much as 7.1% encrgy savings {clectricity
savings and thermal energy savings). To reach those
aavings, a managing methodology, which considered
the crude mill, the kiln, the coal mill, croshers, cement
mills and other auxiliary machinery, was carried out.
Hence, a mode]l was developed to distribute the load
among the different days of the week and scasons of
the year and always scarching for the off-peak encrgy
times. Although it also addressed thermal encrgy cost,
the analysis of this methodology was extremely use-
ful for the present rescarch when shifting electricity
consumption to the most economical off-peak peri-
ods.

+ Article [36] approached the problem of the cement
market in South Africa, where a remarkable increase
in electricity costs took place, which brought about
an important pressure on intemational producers. An
cnergy management system (EMS) was implemented
in order to cut the electricity bill. This system, apart
from contrelling the periods of highest consumpdion,
shified electricity demand to the most economical
daily off-peak times.

+ Article [15] focussed on managing and controlling
thermal energy. Some of the factors detailed in this
article were quite useful for our research, although
they did not refer to electricity consumption.

(b} Six of the articles [4, 16, 17, 28, 39, 40] focussed on the
study of different questions related to the optimisation
of electricity purchase in the markets. Althoogh those
questions were of interest for our research as a whole,
they did not tackle specific aspects that are addressed in
this paper.

(c] Although two of the amicles [2, 3] provided a generic
reference to Al andfor to industry in general, they did
not address in depth any of the aspects analysed in the

present research. Therefore, they were used for general
matters.

In addition to these articles, a doctoral thesis was analysed
[13]. It studied thermal energy savings in a clinker kiln, as
well as electricity savings in cement grinding by intreducing
certain modifications to different variables.

Due to the scarce contributions of the previous existing
literatwre, the consultations with expents that are detailed in
the following seasion were considered to be fundamental and
extremely interesting. They complemented the information
obtained from the literature and specified it with information
collected from highly specialised sources in order to develop
a proposal which was adapted to real and current needs of
the sector.

3.2.2 Surveys and expert panel

Following the systematic review of literature, a stody based
on surveys and an expent panel was conducted thanks to the
involvement of a total of 42 managers.

The expert panel has proved to be an effective method for
improving the development of a research study, as well as
for providing additional information on its quality [5, 18]
Surveys and the expert panel provided us with relevant infor-
mation to design the methodology that will enable ws w
optimise the cost of electricity by using Al

Quinlan et al. [32] state that when bringing together a
group of experts it is fundamental not only to count on experts
in the specific field under evaluation, but also on reviewers
with an interdisciplinary experience. The expents that were
chosen for our research met this requirement. In all cases,
they were professionals with between 22 and 41 years of
experience in different posts in the sector. Economists, civil
engincers, industrial engineers, mine engineers and chemists,
amaong others, were consulied.

In addition, it may be stated that all cement companies that
operate in Spain were considered when selecting the group of
expens. The involvement of the experns brought great added
value to our research thanks to their high experience and
knowledge of the sector.

Surveys, mainly used to obtain quantitative data, were
conducted among a total of 11 managers. This information
was extremely useful for arriving at another of the results
of our rescarch. A guite witerly novel guantitative study
about the composition of regulated electricity cost in Spanish
cement industry was carried out. It was of great wse for the
optimisation of regulated electricity costs in our research.

A total of 31 experts participated in the expert pancl,
and they provided qualitative data on electricity prices
behaviour, operational costs of production machinery, the
process variables that affect electricity consumption, Aexi-
hility in start/stop conditions of production machinery and
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on operational routines. Five of the thiny-one expens that
collaborated with gualitative data, those who were consid-
ered to be experts in Al were asked to fill in a guestionnaire
in order to evaluate the adequate tools o be used for the
development of our model.

For qualitative data collection from the panel of experts,
twin questionnaires and a phone survey were carried oot

{11 Aquestionnaire o analyse regulated costs along with the
major or minor influence of the different process vari-
ables. The variables that were selected by the experts
were the ones that applied in the ANN architectare,
which is represented schematically in Fig. 4.

{2 A guestionnaire to evaluate the most adequate tools to
solve the problem raised in this article. As it has already
been mentioned, five of the cxpents wene specialists in
AL The use of ANN along with the backpropagation
and genetic algorithms turned out to be the technigues
selected by B0% of the experts consulted, which hap-
pened to be in line with the majorly used tools in the
anticles of the previous literature studied. [16, 17, 27,
18, 39].

{1) Finally, toavoid group answers conditioning, phone sur-
weys were carried out with each of the expents consulted.
They aimed at deepening the answers that were given
in the guestionnaires.

Thanks to all the information gathered through the sys-
tematic review of literature, surveys and the expert panel in
the cement sector, the most suitable AT tools for the optimisa-
tion of electricity consumption were selected and the model
to be applied was developed.

3.3 Development of the working methodology:
application of specific tools

The information used to assess electricity consumption was
provided by Malaga cement factory (Spain), which belongs
to FY M HeidelbergCement Group. The case of this factory is
completely analogous to the rest of cement plants. Therefore,
the results obtained will apply to any cement manufacturing
plant.

The development of the methodology for the fulfilment of
our abjective has two different levels:

3.3.1 A methodology for operational electricity
optimisation

The purpose is to reduce electricity consumption in a cement

factory by modifying certain variables of the production pro-

ceas. To do this, power consumption and the variables on

which it depends will be analysed in detail at each of the
stages of the process [37].
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There are 5 stages in the cement manufacturing process
which are critical to electricity consumption (crushing, raw
material grinding, clinker manufacturing, coal grinding and
cement grinding). For ecach of those stages, the varighles
that affect electricity consumption and which could be eas-
ily influenced to optimise electricity consumption—without
incurring large costs or investments—were identified. Then,
5 consumption functions were obtained, one for cach stage,
for which we will use the following nomenclature:

» CEjy): electricity consumption/crusher electricity power
(kW)

» CEpyy clectricity consumptiontthe raw mill electricity
power (KW

» CEpgy electricity consumptionkiln  electricity  power
(kW

» CEpary: clectricity consumptionfcoal mill electricity
power (KWL

» CEpacew: clectricity consumption/cement mill electricity
power (KWL

» CE(Fx): stage X net electricity consumption (KWh).

» Vinlpx: “n" variable with impact on electricity consump-
tion in stage X_beingr= 1,2, X =01,34 5y6

» oy variable “n” weight in stage X

» i the value obtained in each of the neurons in the netwark
will be a linear regression model to which a bias {u) should
be added.

The selection of the variables that impact on electricity
consumption, which was made for each stage of the cement
manufacturing process, will be described below.

1. Raw materials extraction ferushing (Stage 1D FI1L
The two variables that can infloence electricity con-
sumption and which were included in the data collection
PrOCess ane:

— Size of crusher | owtput product (primary crusher):
VilLFiien,

— Size of crusher 2 owtput product (secondary crusher):
ViZlpiian,

For each data pair (a—b, c—d, etc.), we will get an encrgy
consumption result (X, Z, ¥, ._.) (Table 1). The objective wall
b to minimise that energy consumption, that is, o determine
the pair of V(Fgy and Vi2)F1en values which redece F1
CAEFEY CONSUMpLion to & minimum.,

Electricity consumption will be calculated according to
the following cxpressions:

CE(F L1y = CEppp FIVILg . sl ]
+ Vﬂ]rum*uil +I:l|_]*H,'r|,,
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Table 1 Energy consamption result for sach data pair (own. elabaration)

Vil Vi2leignn CE{F ety
a b X
5 d i
e i ¥

CEyrry: Primary crusher electricity consumpdion.
Hj;),: Primary erusher operating hours.
w1 Bias.

Each of the two variables—3V (1) and Vi 2}—will affect the

net energy consumption at this first stage (CE{F 1);1,) with
a weight that will be represented” by “a”.

For the secondary crusher. the comsumption function
would be similar:

CE(F Ly = CEn FIV(LiF g+ wl]
+ Vi2ipurz # w2l + wp] = A

CEy: Secondary crusher electricity consumpion.
H 2y Secondary crasher operating hours.
iy Bias.

The function that would integrate the two crushers would
[

CE(F 1)m = CE FIVILIF0 = wll
+ V[z]-.r“.-[]# w2l +H|]# H.'rn.
+ CEn FIV{LF el
+ ViZheez w2l + 1] = Huzy

2. Raw mill (Stage 1: F3).
Since it is a ball mill, the four vanables which most inflo-
ence electricity consumption at this stage are:

— Input raw material size: V(1 )gFa
— Mill rotational speed: Vi2)Fs,
— Mill filling level: Vi{31rs.

- Balls diameter: Vg,

Acting in the same way we did in the previous stage, we
would get:

CE{F3) = CEpp FIV (g3 # wl3+ Vi(Xipy % @23 +us
+=ViNips« @l + Vid)rs = w43 + 03] = Hon

CEpy: Raw mill power consumption.
H iy Raw mill operating hours.
3! Bias.
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3. Clinker manufacturing {Stage 4: F4).
The two variables that were identified as the ones that
mast influence electricity consumption at this stage are:
— False air entering cyclones: Vi1)gy
— Clinker granulometry: ViZ)rg

Operating in the same way we did in the previous stage,
we would get:

CE(Fd) = CEm FIV{l)Fa.
warld + Vi2ipe & wldd + ug] * Hpy

CEgpyy: Kiln electricity consumption.
Hny: Kiln operating hours,
iy Bias.

4. Coal grinding (Stage 5: F5).
The following two variables were selected as the ones
that may most influence electricity consumption at this
stage:
— Carbon size/granubometry: ¥{11rs.
— Mill rotational speed: ViZ)Fs.

Operating in the same way we did in the previous stage,
we would get:

CE(F5) = CEmcy FIV(jes,
#wlS + Vidips = w25 +us]* Houoy

CEpacy: Coal mill electricity consumpdion.
Hiygy: coal mill operating hours.
s Bias.

5. Cement mill (Stage 6: F6).

In FY'M Heidelberg Cement Group Malaga Factory, there
are 3 cement mills: 5, 6 and 7.

Acollection of data related o the four variables which can
influcnce electricity consumption at this stage was carried
o

— Clinker size: Vi{l)rames wamm
— Plaster size: V{2)rguis.a6, W71
— Other additions size: Vi3)emms wam
— Ml rotaticnal speed: V{4 raus 607

Operating in the same way we did in the previous stage,
wi would get (Table 2).

CEi{F&) = CEpacean F[ V(1 )Fs,
ww b+ V(2)rs = w6+ g+ V{Lps.
w I+ Vid)re # axdh + ug] # Houcew
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CEpacem: ! Cement mill electricity consumption.
Hy: Cement mill operating hoars.
g bias.

The aim will be to minimise electricity consumgtion at
these § stages taking into consideration the above-mentioned
14 variables, so that if changes are required in the installation
or the operational process in order to minimise electricity
consumption, these neither imply a significant expense nor a
high investment. It is simply a matter of finding the optimal
combination of variables Vin)F, which minimise electricity
consumption in the factory.

To optimise the 14 variables—V(n)F,—we will use the
artificial newronal network structare with the backpropa-
gation algorithm that is shown in Fig. 4. It is in effect
recommended by the analysed literature and experts con-
tacted as the most effective tool. The 14 vanables are present
in the input layer. Each of them will affect electricity con-
sumption at a different (" swage (CE Fi). Such stages are
included in the second layer of the newral network. Each vari-
able will affect the consumption of the stage with a different
weight. The weights are represented as a;.

i: Number of the variable.
J- Stage it affects.

In addition, the following will be made come toe for cach
stage:

ap ey =1 Hwp e =1 N ag+a =18

ans + s = 1) ane + wog + asg = 1

The newral network will need to be trained. To do this,
different combinations of actual valoes of the 14 vari-
ables—V (n)s—which will be taken from the information
collected in the historical database of the plant, will be intro-
duced into the model. For each combination of variables, the
factory will get a CE wvalue of the real electricity consump-
tion observed (¥). The newral network will perform a series
of calcalations with random weights {ay;) for cach variable,
and different output values (5} will be obtained. The goal of
the neural network will be to minimise the error (E) between
the value actually obtained in the factory (v) and the output
valoe obtained with the neoral network (5).

L
E = 3(E)

The error will be minimised by trying to make the dif-
ferences between "y and "5° as small as possible (hence,
by minimising panial derivatives of electricity consumption
depending on the weight). To simplify the result of the deriva-
tive, the error will be squared and multiplied by 1/2. Squaring

will eliminate the sign of the error, since it is not relevant for
our aim whether it be positive or negative. Onee the error
is considered acceptable, we will be able to understand that
the artificial neural network is sufficiently trained and that it
offers acceptable values for ay.

Afiter the neoral network is trained, the next step will be
to introduce different combinations of variables Vinlg into
it &0 that it calculates the predicted electricity consumption-
s—CE—by using the weights that were regarded as wvalid.
The ultimate goal of raining owr antificial newral network is
to reduce electricity consumption to a minimum. In order for
the model to have acceptable reliability, we will give each of
the 14 variables different valoes.

The madel will provide ws with the combination of val-
ues of the variables that reduces electricity consumption to
a minimum. The structure of the neoral network with the
backpropagation algorithm would be as follows.

3.3.2 A methodology for the optimisation of regulated
electricity prices

Tt is possible to imiprove electricity efficiency cost in a cement
factory by shifting electricity consumption to the most eco-
nomical off-peak periods [35].

In Spain, high voltage tariffs (with a contracted power
exceeding 450 kW in one of the pericds, that is 6X access
tariffa) offer 6 periods of ime (P1, ... P6) which range from
the highest to the bowest cost. This warniff has different energy
rates depending on the period of time in which it is consumed,
a0 that the bill will reflect the encrgy consumed in cach of
the periods and the comresponding rate for each period, with
Pl being the most expensive period and PG the cheapest one.
Periods are distributed through the year according to the fol-
lowing table (Fig. 5).

The objective will be o optimise the cost of energy by
focussing on the &% Wh, that is abways taking the different
periods (PL, P2, . PG) into consideration in order 1o use
the cheapest possible kWh.

In this section, possible decreases in contracted power will
also be determined, when possible, in order to reduce fixed
cost in the electricity hill. In both cases genetic algorithms
will be used.

The steps to be followed in this methedological develop-
ment are a5 follows:

Step (B 1) The electricity consumption function for each
stage of the cement manufactaring process (9 functions) will
be determined for each of the & periods (P1, ..., P6). The
cement manufacturing process can be seen in Fig. 1. We wall
use the following nomenclature:

» CE(FX). Total electricity consumption in stage X. It will
be measured in KWh.
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» CEpy P(Y). Hourly electricity consumption in stage X dur-
ing ¥ period. It will be measured in kw.

» Hex P(Y). Working hours in stage X during period V. It
will be measured in h.

Being X=1,.. 9and¥ =1, . 6

Electricity consumption functions would be:

11 Exrraction of raw marerfaleferushing It includes electric-
ity consumption from the extraction of raw materials from
the quarry to the entrance to the pre-homogenisation park
{Sage 1: Fl).

In the case of FYM HeidelbergCement Group factory in
Malaga, there are two croshers. The function would be:

) Springer

CEF{1)in2=CEr Pl *He Py +
CEr Pz i F{ Lz + CEr P20 H i P20 +
CER P2y Hip Pi2)zy + CEF1 Py " e P30 +
CEr 1 P32 *Hp 1 P(3ly + CEp Pl *He Pl +
CEr1 P42y *He Pldk + CER PS5y ™HeL PGS +
CEp 1 P51z *Hp P[5k + CEr PN " Hp PO +
CEr P61z *H i P62y

1.2 Homogenisatton It includes transportation to the raw
mill on crashing belis (Stage 2: F2).

» CE(F2) = CErmPl)*HrzP(l) + CERPZ*HrFP(2)
+ CEpPMI"HpP(3) + CEpPUPHpFE) +
CErzP{51*HpaP(5) + CEr2MG)*H F2 P(6G).
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L3 Raw mill Electricity consumption of the mill and
transportation of the elevators to the cyclone tower entrance
{Stage: F1).

« CE(F1) = CEmpP1*HpaP(l) + CEpPI2PH P2
+ CEmPOPHpFP3) + CEpPUA@H P4 +
CEpsP{5)1*H 3 P3) + CEp PRI H 53 P6)

14, Clinker mumufacturing Cyclones electricity consump-
tion, clinker kiln, cooling fans, etc. (Stage 4: F4).

» CE(F4] = CEpaPI1PHpP(1) + CEraP(2PHpP2)
+ CErgPO3VPHpP3) + CErPMA*HedP4) +
CEpsP(3)*HpaP(5) + CEp PG H g P{6)

1.5, Coal grinding (Stage 5: F5).

« CE(F4) = CEpsP(1)*HpsPil) + CEpsP(ZPHpsP(2)
+ CEpsPOIVHpsP3) + CEpsPUdyHesPd)  +
CErsP{51*HrsP(5) + CErsP(6)"H rsP(6).

L6, Cement mill {Stage 6: F6).

In FY'M HeidelbergCement Group factory in Malaga, there
are three cement mills: (5, & and 7). The function would be:

» CEF8psmsmum =  CErsP(Uings*HpaP (s,
CEraP{iver™® HreP (L ersy + CEralP{ i
*HeaP(lwn  +  CEpaP2)us"HpsP2hws  +
CEraP{2)iwe ™ H peP( 2y + CEral(2harm
*Hegl(2hiwn +  CEraP(3hws*HesPOyws +
CEraf(3)pe ™ H pa P 3haes) + CEraP(3hurm
*HesP(3own + CErsPlwn*HraPldyws,  +
CEraP e H eaP e + CEpaPidlurm
*HealPdlown  +  CErsP(Shwn*HraP(Shwsy +
CEraP{S)ue ™ H raP 5 hae + CEral(Sharn
*H ea P 5 iun+CEra PUB) s H ra PG gy -
CEraP{6)ipe ™ H pa P )a+CEra PGk 1T
*Hes i)

e

1.7, Transportation (Stage 7: F7).

« CE(FT) = CEqPIVHePl) + CEqP2PHRP2)
+ CEAPOPHAPY + CE=PAHAPHA)  +
CEr7P{3)*Hp7P(5) + CEF7PB)=H g7 P{6)

1.8 Packaging (Stage 8: F8).
* CE(FE) = CERPI*HrsP(l) + CEssP(2PHpP(2)

+ CEmPOV'HpsP(3 + CEpsP = HesPld)  +
CEppP{51"HppP(5) + CEpa PG H pa P{B).

Table 3 Powers contracied by Malaga factory (own elaboration)

Mlwr
MAXIMUM POPWER—TWO TRANTFORMERS 20+20
CONTRACTED POWER [N PI 14
CONTRACTED POWER [N P2 14
CONTRACTED POWER [N P3 17.2
CONTRACTED POWER [N P4 17.2
CONTRACTED POWER [N P5 17.2
CONTRACTED POWER [N P& 17.4

1% Auxiliary services Offices and other services that are
not directly related to production (Stage 9: F9).

« CE(FY) = CEmPI"HaPil) + CEqPI2ZHmP2)
+ CEmPi3*HroP(3) + CEreP*HerP4) 4+
CEpoP{51*H poPI5) + CEpoP6)*H po PG}

Genetic algornthms will be used to optimise—reduce—
electricity consumption in each of the 9 stages of the process.
Since CEpyPIY) are fixed terms of the functions, genctic
algorithms will operate on the variable terms HpxcP(Y).
These algorithms continnously apply mechanizms for the
selection, recombination and muotation of chromosomes.
In our case, the mechanisms will consist of recombining
Hex P(Y) so that they are always used in descending order
(P6, P35, ..., Pl); that is, operating hours of the equipment
in Pi6) will be first used, then those in P(5), P4), (...), and
finally the operating hours of the equipment in P{ 1} will be
used. This evolotive recombination cycle of the equation wall
continue until a stop or convergence criterion is met [32]. In
our case, the criterion will be & certain % of reduction in
electricity consumption.

STEFP B2 On the one hand, in order o avoid exceeding
access rate, six functions which limit this possibility were
defined. Machinery power demand (Mw) for each of the
periods should never exceed the contracted power for that
period.

On the other hand, by formulating other 6 algorithmic
fumctions, the model will atbempe to reduce the factory con-
tracted power for cach of the periods. Hence, if consumption
for a period Py was lower than an catablished % of the max-
imum contracted and was set in C°, less power could be
contracted to lower the cost of the access rate in that period.

A total of 12 finciions would be applied.

The powers contracted by Malaga factory are as follows
{Table 3).

Tor develop the functions related o access rates, the fol-
lowing nomenclature will be used:

CE(Fy): encrgy consumption in ¥ peried. ¥ = 1, 2, .., &

Electricity consumption in each period will be the sum of
the consumptions registered for each of the stages in which
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wa divided the cement manufacturing process. The maxi-
mum power limit for cach established period can never be
exceeded

Consumption in stage | muost take into consideration that

two crushers are being wsed. In stage &, three cement mills
will be operating: 5, Gand 7.

B2 1. Functions to limit energy consumption in P1:

CE(P1=CEg | P{1}+ CEp2 P11+ CEF P 1)+ CEpgP(1)
+ CEpsP(l) + CEpsP(l) + CEprP1) + CEr(l) +
CEpaP{l) < 14 Mw

If b= = CE{P1)=C" Mw {1 month under normal condi-
tions) — Access rate may be reduced.

B22. Functions to limit energy consumption in P2:

CE(Py)=CEr P{2)+ CEra P21+ CEF PI2) + CERa P(2)
+ CErsPi2) + CEraP(2) + CEMY) + CErePM2) +
CEppP{2) < 14 Mw.

If 0= = CE(Py) = C" Mw {1 month under normal condi-
tions) — Awccess rate may be reduced.

B2 3. Functions to limit energy consumption in P3:

CEiPy) = CEf | P{3} + CEf2P(3) + CEf1P(3) + CEfP(3)
+ CEpsP(3) = CEpoP(3) + CE-P(3) + CErsP(3) +
CEpoP(3) < 17.2 Mw.

If 0=CEPs)=¢C" (| month under normal condi-
tions) — Awccess rate may be reduced.

B24. Functions to limit energy consumption in Pd:

CE(Py) = CEr | P{4) + CEr2P 4} + CEF P4} + CE R P(4)
+ CEpsP(d) + CEreP(4) + CEP{4) + CErsP(4) +
CEpgPid) = 17.2 Mw

If 0=CEF:)=C" (1 month under pormal condi-
tions) — Access rate may be reduced.

B2 5. Functions to limit energy consumption in P5:

CE(Ps) = CEg | P{S)+ CEp2P(5) + CEp P(5) + CE R P(5)
+ CEpsP{5) + CEpsPiS) + CEmP(5) CEmP(5) +
CEpoP{5) = 17.2 Mw.

If 0=CEPs)=C" (| month under nommal condi-
tions) — Access rate may be reduced.

BL6. Functions vo limit energy consumption in Pé:
CE(Fy) = CEr 1 P{6)+ CEr2P(6} + CEra PI6) + CEpa P(6)

+ CEpsP(6) = CEpgPI6) + CEmPIE) + CEpsPUB) +
CEpoPif) < 17.4 Mw

21 Springer

If 0=CEPs}=C" (1 month uwnder normal condi-
tions) — Access rate may be reduced.

B2.7. Limiting power by extension rights: the contracted

power must be < 20 Mw:

The factory in our case has two parallel redandant 20 Mw

transformers. The energy consumption functions of the dif-
ferent periods should not exceed the 20 Mw limit.

STEP B3: "operation and sales restrictions” functions
The model will use another ¥ funcrions that will be called

“Operation and Sales Restriction Functions”. They will rep-
resent the following:

— The maximum production capacity of each stage of the

cement manufacturing process minus the maximom capac-
ity of next stage should be =0, and at the same time = than
the storage capacity of raw material, fuel, by-product or
final product at cach stage of the process {7 functions).

— Time constraints (2 functions).

For these new functions, we will take into consideration

the following nomenclature and data measared in tonsfhour
{t/h) (Malaga factory):

-

-

CPpyjypy: maximum production capacity per hour, in the
cxtraction of raw materials stage. 300 th.

CPpyjzy: maximum production capacity per hour, in the
cxtraction of raw materials stage. 320 vh.

CAMp: maximum storage capacity for crushed raw mate-
rials.

CPg2: maximum production capacity per hour in the
homogenization stage. 320 vh.

CAMpH: maximum homogenised raw material capacity.
CPgy: maximum production capacity per hour in the crade
grinding stage. 550 th.

CACE maximum crude oil storage capacity.

CPgy: maximom production capacity per hour in clinker
manufacturing process/kiln. For raw materials: 240 th. For
clinker: 154 vh.

CACK: maximum clinker storage capacity.

CPgrs: maximum production capacity per hour in the coal
grinding stage.17.1 th.

CACH: maximum coal storage capacity.

CPga: maximum production capacity per hour in the
cement grinding stage:

CPreous—Cement mill 5: 29.2 v/h.

CPrgpye—Cement mill 6: 78 th.

CPrejun—cement mill 7: 343 vh.

CPpy: maximum production capacity per hoar in the trans-
portation stage.
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» CASL_CEM(E) maximum cement storage capacity in
silo 2.

» CPpy: maximum production capacity per hour in the pack-
ing stage.

There are two packing lines with the following capacities:

Line 1: 67 t'h {2700 sacks).

Line 2: 55 t'h {2200 sacks).

CAEns: maximum storage capacity in sacks storchouse.

CPry: maximom production capacity per hour in the anx-

iliary services stage.

» VEcmmz: SALES of packaged cement tvpe £, being & =
I ...«

» VGrpyz,: sales of bulk cement type Z, being Z=1, ...,
.

» OC: consumption of coal, measared in the

- & & &

l. Crusher maximum capacity. Stage | Extraction of raw
materials.

o CAMp=CFPrypn (B Py + Hp P2y +
Hig | P31 + HpPldlen + He PS50 + e Pl
+ CPrya* [ HrPilpn + HaP(2ha + HeP(3m
+ Hp Py + HoPSha + HpPlyol -
CPn"[HnP{l] + H;.P{Z] + HF]P(:]] + HF]P{-ﬂ-} +
He | P(3)+ Hp P6)] =00

Time constraints function:

He P, HelP2n, HoP(3gn, HePldn.
HpP(Sym, HaPByn, HaP{lyn, HeP2a,
Hp PO, HelPidka, HePOko. HePe)ne?-
23 hours

1. Homogenisation stage maxinmm capacity.

o CAMpH = CPr2*[HF2P(1) + HezP2) + HeaP3) +
He2Pid) + HpzP(5) + HRPi6)] — CPra®[HePil)
+ HpaP(I) + HpaP(3) + HpaPA) + HeaP3) +
HesPiE)) = 0
Mo time constraints.

1. Raw material mill maximum capacity.

o CACr=CPra*[HrP(l) + HpP(2) + HaPY) +
HriPid4) + HeaP(3) + HeaPiR)) — CPra®[HrpaPil) +
HeaPI2)+ Hpa PO+ Hpa P+ Hpa PIS)+ H g PUG) ] = 0
Mo time constraints.

4. Clinker manufacturing maxinmuom capacity (kilm).

* CACK=CPr*[HraP(1) + HpaP(2) + HeP(3) +
HpaPid) + HpaPi5) + HpaPB) — CPre*[HpeP(L) +
HeaP(2)+ HeaP(3) + HraPI4) + HeaP(5) + HpaP(6) =0

Mo time constraints.

5. Coal mill maximom capacity.

» CACh > CPps*[HpsPIl) + HpsPi(2) + HpsP3) +
HpsP4) + HpsP(5) + HpsPi)] — CC*[HpPil) +
Hr P2+ Hea P33+ HpaPd) + HpaPOS )+ HpaPI6)] =0

Mo time constraints.

. Cement mill maximum capacity/maximum capacity for
transportation.

Wi will have one function for each of the Z types of cement
that is manufactured in the factory, being Z=1, 2, ... n.

» CASL_CEM(Z) = CPrajs * [H ol s +
HeaP(2hys + HeaP3has  + HeaPidhys  +
HeaP(Shus + HeaPars] + CPromesy™[H raP e
+ HpaPQhwey + HesP3we + HeaPldhs +
HenP(Shwe + HeaPiharm] + CPeamen*[H P Do
+ HpgPiZyun + HesP3wn + HesPldhn +
HpsP(Skarm + HpgPSwn] — CPr[HgP) +
HeP(2) + HEP3) + HeP4) + HerP(S) + He PI6))
— CPrs*[H Pl + HegP(Z) + HpaPU3) + HpaP) +
HuPi3)+ HeaPi6)] — VGomagn =0

Mo time constraints.

7. Packing maximum capacity.
Whe will have a function for cach of the & types of coment
that is manufactured in the factory, being Z= 1, 2, ... n.

o CABns = CPrg*[HesPi1) + HpsP(D + HeaP(3) +
HeuPd)+ HenP(5)+ HeeP6)] — VEcea(Z) =0

VEcemz): sales of already packed type £ cement, being
E=,...,

Time constraints function:

HegP{l), HeeP(2), HpaPi(3), HpeP(d), HregP(5),
HpgPi6) € T-23 h.

8. Auxiliary services maximum capacity.

In this stage, there would be no such constraints.

Taking into consideration the demand for clinker and dif-
ferent types of cement, electricity consumption functions,
restrictions on access rates and on available ransformers, as
well as operating and selling restrictions, the wse of genetic
algorithms will make the system soggest us the changes we
should make to move production to lower cost periods (P,
P35, P4, etc ).
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Genetic algorithms continuously apply mechanisms of
selection, recombination and mutation of chromosomes,
which in our case would be the different regolated prices,
until an optimal value is reached.

4 Results: innovation brought by the model

First of all, the rescarch major novelty is that the mode] that
evilved was an abaolutely innovative model, since it was
developed by applying a series of basic algonthms which
were based on AT technigues, though expressly addressed to
the cement sector.

Thanks to the experts contributions and the stodied bib-
liography, it was possible to include the variables that
condition not only electricity consumption, but also the
knowledge of machinery behaviour and operational pro-
oeases in cement plants.

Secondly, the global research developed resulted in a
madel that integrates three complementary aspects, which
enables a higher level of electricity cost optimisation than
that obtained in previous researches, which focossed on one
of the aspects in isolation. This question implies an innova-
tion in the research, as well as in the resulting model.

The three aspects on which the model for electricity cost
optimisation was focussed are described below. Only the first
twin are the object of this paper.

{1} Process variables which incur zero or very low costs
[36].

{2) Regulated electricity costs. Machinery running is
shifted to the most economical off-peak times [37].

{31 Price of electricity in the market [ 16, 28, 30, 40].

Thirdly, due to the scarce previous literatare, a panel of
experts was held, which provided qualitative and quantitative
information to approach the issue from a realistic, updated
and complete business viewpoint. The experts enabled the
gathering of information on all Spanish cement factories.

The use of the expert panel represents an innovative ele-
ment in researches in this field, since none of them had
previously made wse of consultations with expents.

The panel of experts provided better results for the model,
since their expertise made it possible to select more and better
process variables to optimise the cost of electricity. Moreover,
the experts were extremely useful when selecting the most
approprizte Al wols,

Fourthly, quantitative data obtained from expent surveys
provided another of the main results of the research. It is a
quite utberly movel quantitative siudy about the composition
of regulated electricity cost in Spanish cement industry. The
study was of great use for the optimisation of regulated elec-
tricity costs in our research. It will also provide the basis for

21 Springer

other future rescarches abowt electrical aspects in Spanish
cement sector.

Fifthly, we would like to remark that the model obtained
for the optimisation of electricity costcan be applied to any of
the cement factories that are distributed throughout the world,
since the production process is the same as that followed by
the factory considered. If it was chosen to be applied in other
countries, only the composition of regulated electricity costs
should be considered, along with the differemt factors that
could affect electricity price formation in the marker.

Furthermore, by introducing certain modifications to the
initial parameters, the model could be applied to other
electro-intensive processing industries.

Consequently, we would like to highlight that the resalts
obtained can serve as a basis for foture researches, since the
maodel is perfectly able o be reproduced for other indwstrial
sectors. Therefore, a remarkably interesting line of reacarch
for other sectors or even for intersectoral comparison is
opened.

5 Conclusions

1. It is possible to optimise electricity cost in cement fac-
tories by means of influencing cenain process variables
and incurring zero or very low costs, as it is shown in
[36, 3T]. Through AMMN we will obtain the optimal com-
hination of these variables, which minimises electricity
consumption in the production process.

2. We can redoce electricity cost by optimising regulated
clectricity prices, that is, by shifting the use of that
machinery with a higher electricity consumption in the
factory to periods with lower regulated electricity costs
[36, 37]. By means of using genctic algorithms we will
optimise the costs of regulated electricity prices.

3. The model resulting from this research process may be
applied to any cement factory in the world. By modifying
initial parameters, it could be applied to other electro-
intensive processing industries. It is therefore a model
that offers great versatility.

4. This model enhances products developrment—cement
and other industrial prodects. The methodology brought
forth contributes to influence and transform the way we
live and work, since it makes industries more compet-
ittve. Competitiveness helps companies gencrate more
activity, added value and employment [2, 3].

5. Owing to its complexity, this article has its limitation,
since it only addresses a part of a broader rescarch pro-
cess which integrates three different approaches to the
optimisation of electricity cost in cement factories. In
particular, the present paper approaches certain variables
in the cement manufacturing prodaction process and the
optimisation of regulated electricity costs.
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B. Presentacion de los resultados de la tesis doctoral en foros académicos

y empresariales. Carta de interés.

Los resultados de esta tesis doctoral se han presentado en varios foros, tanto

académicos como empresariales:

- Workshop Programa de Doctorado Ciencias Economica, Empresariales y
Sociales, celebrado el 21 de junio de 2021 y organizado por el Programa de doctorado. En

este acto se presento el trabajo, la metodologia y los resultados de la tesis doctoral.

- Jornada "El Mercado Eléctrico en el Sector Cementero". Jornada organizada
por la Escuela Técnica Superior de Ingenieria de la Universidad de Sevilla y celebrada el 27
de mayo de 2021. En este acto se presento el trabajo, la metodologia y los resultados de la

tesis doctoral.

- II Jornada de Ingenieria Ambiental. Esta Jornada se celebr6 el 7 de julio de
2021 y fue organizada por el Departamento de Ingenieria Quimica Ambiental de la Escuela
Técnica Superior de Ingenieria de la Universidad de Sevilla. Durante la jornada, en una

ponencia el trabajo, se presentaron la metodologia y los resultados de la tesis doctoral.

- I Workshop on Energy Economic and Public Policies Evaluation. Este
workshop lo organiz6 la Catedra de la Economia de la Energia y del Medio Ambiente de la
Universidad de Sevilla el 16 de julio de 2021. Se presentaron el trabajo, la metodologia y

los resultados de la tesis doctoral.

- Comision de la Energia de OFICEMEN. Se celebro el 20 de junio de 2021.
En esta comision de trabajo estan representados los méaximos responsables de los temas
eléctricos de las cementaras que operan en Espafia. Durante la misma pudimos exponer y
debatir el trabajo de investigacion y resultados obtenidos con esta tesis doctoral, con este
grupo de responsables empresariales, resultado de gran utilidad todas sus aportaciones y el

debate final.

Por otro lado, la consultora INERCO ha redactado una carta de interés por la
investigacion académica. En la misma se manifiesta el interés por poner en marcha un
proyecto piloto que sirva para desarrollar la investigacion de manera practica en una planta

cementera. Se acompafia la carta de interés.

181
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SR. D. MANUEL PAREJO GUZMAN
DIRECTOR GENERAL

FUNDACION LABORAL ANDALUZA

DEL CEMENTO Y EL MEDIO AMBIENTE

C/ MUNOZ OLIVE, 1 - PORTAL 1-2°PLANTA-
MODULOS 6 Y 7

41001 SEVILLA

Sevilla, 28 de abril de 2021

Estimado Sr. Parejo,

Hemos tenido conocimiento de la investigacion en la que se encuentra trabajando
para desarrollar su tesis doctoral en la Universidad de Sevilla, con mencién industrial,
relativa al “DESARROLLO METODOLOGICO PARA LA OPTIMIZACION DEL COSTE
ELECTRICO EN FABRICAS DE CEMENTO MEDIANTE EL USO DE INTELIGENCIA
ARTIFICIAL".

Tras las distintas reuniones mantenidas con Vd., y después de que nuestra Divisién
de Tecnologias y Servicios Energéticos haya analizado la informacién que ha compartido
con nosotros, quiero hacerle llegar el interés de INERCO por este proyecto. En este sentido,
dada la naturaleza de la investigacion, con clara aplicaciéon a las empresas cementeras, y el
beneficio que es posible obtener con su adecuada aplicacién, consideramos adecuado, y de
gran interés, dar un paso mas y proponer a alguna de las empresas cementeras que operan
en Espanfa, la posibilidad de poner en marcha un proyecto piloto, para implementar los
distintos resultados obtenidos en su investigacion en alguna fabrica de cemento. Este paso
resultaria fundamental, para conocer con mayor detalle el orden de magnitud de los
resultados que podrian alcanzarse en materia de ahorro eléctrico en la industria cementera,
con las distintas herramientas de Inteligencia Atrtificial que Vd. propone en su tesis.

En la confianza de que podamos avanzar en la adaptaciéon y validacion de los
resultados obtenidos en su investigacion a casos especificos de fabricas de las empresas
cementeras, y ello revierta en una mejora de su productividad, quedamos a la espera de sus
noticias.

Reciba un cordial saludo,

Francisco José Rodriguez Barea
Director de Tecnologia e Ingenieria
INERCO
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C. Mencion a tesis industrial.

La tesis doctoral se propondra para recibir la "Mencidon de Doctorado Industrial".

En aplicacion de lo establecido en el apartado 6 de la Disposicion final tercera del
RD 195/2016, de 13 de mayo, por el que se modifica el art. 15 del RD 99/2011, se otorgara

la mencion "Doctorado Industrial" siempre que concurran las siguientes circunstancias:

a) La existencia de un contrato laboral o mercantil con el doctorando. El contrato se
podra celebrar por una empresa del sector privado o del sector publico, asi como por una

Administracion Publica.

En nuestro caso, la empresa cementera FYM HeidelbergCement Group, se ofrecid a
facilitar todo tipo de informacion relacionada con el proceso productivo, consumo de
recursos, de electricidad, etc. en su fabrica de Mélaga (Espafa), para el desarrollo de esta
tesis doctoral. Esta empresa se encuentra asociada a la Fundacion Laboral Andaluza del
Cemento y el Medio Ambiente (FLACEMA), a través de la Agrupacion de fabricantes de
Cemento Artificial de Andalucia (AFCA). El doctorando mantiene un contrato de alta

direccién, en calidad de director gerente, con la citada fundacion del sector cementero,

FLACEMA.

b) El doctorando debera participar en un proyecto de investigacion industrial o de
desarrollo experimental que se desarrolle en la empresa o Administracion Publica en la que
se preste el servicio, que no podrd ser una Universidad. El proyecto de investigacion
industrial o de desarrollo experimental en el que participe el doctorando debe tener relacion
directa con la tesis que realiza. Esta relacion directa se acreditard mediante una memoria,

que ya ha sido entregada, y que tendra que ser visada por la Universidad.

Respecto a este requisito, el pasado 25 de junio de 2020, FLACEMA vy la
Universidad de Sevilla suscribieron un “Convenio Especifico de Colaboracion para la
“colaboracion entre la Universidad de Sevilla y FLACEMA para el desarrollo de un
Proyecto de Investigacion Industrial o de Desarrollo Experimental en el Marco de un
Programa de Doctorado de la US”. En este convenio se sientan las bases de la colaboracion

de la investigacion que FLACEMA vy la US llevaran a cabo, siendo la investigadora principal
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la Profesora Dra. D* Rafaela Alfalla Luque, para reducir el coste eléctrico de las fabricas de

cemento utilizando técnicas de IA.

Sevilla, noviembre de 2021
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