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Resumen

El consumo a nivel mundial de energia eléctrica continla aumentando debido a la
poblacion mundial, creciendo el consumo de electricidad, por lo tanto se realiz6 una
caracterizacion y proyeccion de demanda. EMELNORTE se enfoca en determinar un solo
valor de demanda maxima en todo el afio por cada una de las subestaciones y no tomaba en
cuenta los diferentes instantes de tiempo entre las distintas subestaciones, en las cuales
estdn las demandas maximas, por lo tanto, las proyecciones de las demandas no son
coincidentes. El trabajo presenta la caracterizacion de los abonados mediante la utilizacion
de los analizadores de Red de EMELNORTE, mejorando la proyeccion de su demanda. La
metodologia requiere de datos de mediciones y lecturas histéricas de EMELNORTE, para
caracterizar en diferentes estratos residencial comercial e industrial, mediante los procesos
estocasticos y una depuracion selectiva de la informacién obteniendo mediciones por estratos
y desarrollando un programa en lenguaje Python con el modelo Monte Carlo se cred un
método predictivo para la proyeccion de la demanda. Ademas la caracterizacion y proyeccion
de demanda, logro un perfil de carga de los estratos residencial, comercial e industrial
mejorando la proyeccion de demanda de la empresa EMELNORTE. Con la revisién literaria
se describié los métodos para realizar la caracterizacién del area de concesién y proyeccion

obteniendo un perfil de Demanda de los sistemas eléctrico de EMELNORTE.

Palabras claves: Caracterizar, Estocastico, Depuracién, Monte Carlo, Python



Abstract

The worldwide consumption of electrical energy continues to increase due to the world
population, growing electricity consumption, therefore a characterization and demand
projection was carried out. EMELNORTE focuses on determining a single value of maximum
demand throughout the year for each of the substations and did not take into account the
different moments of time between the different substations, in which the maximum demands
are, therefore, the projections of the demands do not match. The work presents the
characterization of subscribers through the use of EMELNORTE network analyzers, improving
the projection of their demand. The methodology requires measurement data and historical
readings from EMELNORTE, to characterize residential, commercial and industrial strata in
different strata, through stochastic processes and a selective depuration of the information,
obtaining measurements by strata and developing a program in Python language with which
Monte Carlo model, a predictive method was created for the projection of the demand. In
addition to the characterization and projection of demand, | achieve a load profile of the
residential, commercial and industrial strata, improving the demand projection of the
EMELNORTE Company. With the literary review, the methods to carry out the characterization
of the concession and projection area were described, obtaining a Demand profile of the
electrical systems of EMELNORTE.

Keywords: Characterize, Stochastic, Depuration, Monte Carlo, Python
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INTRODUCCION

El propdsito de este trabajo de grado es mejorar la metodologia de proyeccion de
demanda de EMELNORTE, mediante la caracterizacidn y proyeccion de demanda. En la
actualidad, la Empresa Eléctrica Regional Norte S. A., utiliza una metodologia en la cual no

considera un perfil de demanda para la proyeccion de la demanda.

La energia tiene un papel central en el desarrollo de una sociedad, debido a su rol en
el sistema productivo y en la calidad de vida de las personas, por lo cual el estudio de su
demanda actual y los requerimientos futuros en el corto, mediano y largo plazo tienen una
gran importancia. En particular, dentro del sector energético, el eléctrico, tiene una especial
participacion en los sectores residencial, comercial e industrial; por lo cual se obtiene un

crecimiento en el consumo de electricidad.

Es necesario ofrecer una eficiencia energética por el aumento del consumo, por lo
cual se describe los factores que influyen sobre la demanda de energia eléctrica del sector
residencial, comercial e industrial para obtener una mejor proyeccion y una mayor eficiencia

energeética.

El andlisis del incremento de la demanda se desagrega por tipos de abonados ya sea
en residenciales, comerciales e industriales, estratos donde se requiere realizar el analisis de
la demanda, esto con el fin de realizar la proyecciéon de demanda del sistema eléctrico a nivel

de sistema de distribucion.

Mediante la caracterizacion y proyeccién se utiliza herramientas y metodologias
nuevas, las cuales incluyen la clasificaciéon de los estratos de los abonados en residencial
comercial e industrial, para realizar la proyeccién, por lo general se requiere la informacion
de los analizadores de red, datos que seran proporcionados por la Empresa Eléctrica

Regional Norte S. A.
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CONTEXTO
El consumo a nivel mundial de energia eléctrica continia aumentando debido a la

poblacion mundial, aumentando el consumo de electricidad, segun las estadisticas
internacionales de energia de la Administracion de Informacién de Energia de Estados Unidos
(EIA). La energia eléctrica se utiliza con mayor frecuencia en edificios para iluminacion y
electrodomésticos, provocando un crecimiento en el consumo de electricidad en los paises

en desarrollo (Roca, 2020).

El crecimiento del consumo mundial de energia eléctrica esta relacionado, con el
crecimiento econdmico proveniente de la produccion industrial, asi como también, por una
mayor demanda de electricidad residencial. En Estados Unidos, el consumo total de
electricidad fue aumentando ligeramente desde principios de la década de 2000, pero el
consumo de electricidad por persona disminuy6 en casi un 7% entre 2000 y 2017 debido a

las mejoras en la eficiencia energética (Roca, 2020).

Por lo cual en diferentes paises como Espafia realizan una proyeccién de demanda
para poder tener una planificaciébn energética y asi identificar las necesidades de nuevas
infraestructuras necesarias para garantizar el suministro eléctrico (ELECTRICA, 2019).
Ademas, otro pais es Uruguay en el cual se ha realizado un andlisis de prospectiva
energética, en el cual se determina la demanda de energia eléctrica de los hogares; mediante
microdatos, que combinan las caracteristicas de los hogares y de sus usuarios con datos

sobre consumo de energia (Laureiro, 2018).

El mejoramiento en la eficiencia energética en Argentina ayuda a disminuir la
demanda, mediante el reconocimiento del comportamiento del uso de los recursos
energéticos del sector residencial y sector de transporte (Chévez, 2016). También en Costa
Rica se realizd una caracterizacién del consumo residencial, mediante datos registrados en
una encuesta nacional del consumo de energia y posteriormente se realizé un andlisis de los

resultados obtenidos en la encuesta (Mora, 2019).

En Chile se realiz6 la caracterizacion del consumo energético residencial, mediante la
utilizacion de las viviendas para identificar las posibles mejoras de eficiencia energética;
analizando las diferencias entre los distintos sistemas, artefactos utilizados en el hogar y los
cambios que pueden existir en los consumos energéticos de los diferentes niveles
socioecondmicos (Obrecht, 2016). Ademas, en Colombia se realizd una recopilacion de datos
sobre los usos de energia, de las comunidades dividiéndolas en residencial, comercial, e
institucional, mediante los registros de los indicadores y reportes de informacién de los
servicios publicos domiciliarios de todo el pais; con la finalidad de obtener una muestra

estadistica y caracterizar el consumo de energia (Carillo Romero, 2017).
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La situacién macro-econdmica en Ecuador de los ultimos afos, permite la realizacion
de una mejor proyeccion de la demanda eléctrica; con la participacion de las empresas
distribuidoras, las cuales estan preparadas para determinar una perspectiva de sus
necesidades futuras de energia eléctrica (CONELEC, Regulacionelectrica.gob.ec, 2020). En
el mercado eléctrico de los consumidores del sector residencial nacional ha estado creciendo
a partir del afio 2010, a un ritmo intensivo por lo cual se realiza una proyeccion de demanda
para determinar el comportamiento hasta el afio 2020, mediante la recopilacion de datos en
base a la evolucion del comportamiento de los estratos tales como residencial, comercial e
industrial y alumbrado publico con el propédsito de mejorar las proyecciones utilizando un
estudio de demanda, debido al posible margen de error por una mala caracterizacién de los

diferentes estratos lo que puede perjudicar a las proyecciones (Cevallos Salazar, 2016).

El Operador Nacional de Electricidad (CENACE), realiz6 una recopilacién de datos en
2019, el consumo de energia eléctrica alcanzé 25.310 GWh, lo que significé un incremento
del 4,5%, relacionandose con la demanda de energia de 2018, afio en que el consumo
eléctrico fue de 24.213 GWh. En febrero de 2019, se registré un consumo de 1993,5 GWh,
siendo el mes con menor nivel de consumo. En mayo, se utilizaron 2203 GWh, convirtiéndose
en el mes que registré la mayor demanda de energia (Cardenas, 2020). Sin embargo, la
demanda de energia eléctrica en el Ecuador se increment6 por primera vez, en el sector
residencial desde el inicio de la pandemia del COVID-19, en comparacion con el consumo de
energia eléctrica de 2019. El aumento fue de un 3%, alcanzado los 2004,7 GWh, frente a los
1946,2 GWh registrados en septiembre de 2019 (Bnamericas, 2020).

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
Actualmente EMELNORTE realiza la proyeccién de la demanda en funcion de los

registros que proporcionan los medidores ION, instalados en la cabecera de los alimentadores
de cada una de las subestaciones de distribucién dentro de esta etapa funcional. En cuanto
al consumo de sus abonados por parte de la Direccion Comercial obtiene la toma de lecturas
mensuales mediante el registro que realizan los operadores comerciales, de los diferentes

tipos de abonados, tales como residencial, comercial e industrial.

La proyeccion de demanda que realiza EMELNORTE se enfoca en determinar un solo
valor de demanda méxima en todo el afio por cada una de las subestaciones y no toma en
cuenta los diferentes instantes de tiempo entre las distintas subestaciones, en las cuales
estdn las demandas maximas, por lo tanto, las proyecciones de las demandas no son
coincidentes. En este sentido se provoca un sobredimensionamiento con respecto a la

demanda real.
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Esta metodologia no considera el perfil de carga de sus abonados, por lo que no
permite caracterizar su comportamiento e influencia de las cargas residencial, comercial e

industrial sobre su demanda total.

FORMULACION DEL PROBLEMA
¢, Como obtener la caracterizacion del perfil de carga de los abonados y emplear sus

resultados para mejorar la proyeccién de la demanda de la Empresa Eléctrica Regional Norte
S.A?

OBJETIVO GENERAL
Realizar la caracterizacion de los abonados mediante la utilizacion de los analizadores

de Red de EMELNORTE, para mejorar la proyeccién de su demanda.

OBJETIVOS ESPECIFICOS
1. Describir los métodos de caracterizacion de abonados y de proyeccién de demanda

eléctrica.
2. Caracterizar los abonados del area de concesiéon de EMELNORTE.

3. Realizar la proyeccion de demanda del sistema eléctrico de EMELNORTE.
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CAPITULO 1
METODOS DE CARACTERIZACION Y PROYECCION DE DEMANDA
En el siguiente apartado se da a conocer conceptos basicos para describir los

métodos de caracterizacion y proyeccion de demanda.

1.1. Conceptos basicos
La energia eléctrica tiene diferentes términos los cuales son: demanda eléctrica, carga
maxima, carga instalada, curvas de carga diaria, curvas de carga anual, densidad de carga,

crecimiento de la demanda, demanda diversificada (Campoverde Tapia, 2019).

1.1.1. Demanda eléctrica

Es la demanda media medida en cualquier intervalo de tiempo por la carga de un
usuario en un intervalo de tiempo, estos intervalos generalmente son en minutos u horas,
dependiendo del caso en el que se desee analizar, el intervalo de minutos cominmente es
usado para estudios de balance de carga y seleccion de capacidad de equipos, el intervalo
de horas para la elaboracion de perfiles de carga y planes de expansion de un sistema de

distribucién eléctrico (Santillan Briones & Pallo Massuh, 2019).

Los intervalos de demanda, son tipicamente de 15, 30 o 60 minutos. Los lapsos de 15
o 30 minutos se aplican comunmente en facturacion, seleccion de la capacidad de equipos,
estudios de balanceo y transferencia de carga. El intervalo de 60 minutos, ayuda a construir
“Perfiles de Carga Diarios” para asi poder realizar un analisis de consumo de energia,
determinar el rendimiento de dispositivos, y también para elaborar un completo plan de

expansion del sistema de distribucién de energia eléctrica (Campoverde Tapia, 2019).

1.1.2. Demanda Maxima

Es la demanda maxima medida en cualquier intervalo de tiempo en el cual el consumo
de energia sea mayor que en cualquier otro intervalo Indica dentro de un periodo establecido
la carga mayor que se puede obtener presente en un sistema durante un periodo de tiempo
previamente establecido. Esta carga es de mayor interés porque aqui es donde se presenta
la méaxima caida de tension del sistema, traduciéndose en mayores pérdidas de energia
(kWh) y potencia (kW, kVAR) (Chumbi Quito & Patifio Chitacapa, 2017). Es expresada en p.u.
de la carga pico del sistema, siempre y cuando se hallan establecido el intervalo de demanda

para medir (Orellana Malavé & Ramén Pineda, 2017).

1.1.3. CargaInstalada

Es el total de la capacidad de generacion o transformacion que esta disponible para

servir energia a una carga o grupo de cargas que puedan conectarse a los circuitos de



alimentacién de dicha capacidad instalada (Luna Gémez, 2016). La medicion es expresada
generalmente en kVA, MVA, KW o0 MW (Guzméan Gomez , 2016).

1.1.4. Curvas de carga diaria

Las curvas de carga diaria estan formadas por valores de demanda obtenidos en
intervalos de una hora para cada hora del dia. Las curvas de carga diaria expresan las
caracteristicas de la carga en el sistema, sean estas predominantemente residenciales,
comerciales o industriales; asi como su combinacion para generar la demanda maxima
(Chumbi Quito & Patifio Chitacapa, 2017). El analisis obtenido contribuye para el estudio del
comportamiento de las cargas del sistema otorgando beneficios al momento de seleccionar
equipos de transformacion que evite las sobrecargas (Orellana Malavé & Ramén Pineda,
2017).

1.1.5. Curvas de carga anual

Las curvas de carga anual estan formadas por los valores de la demanda a la hora
pico en cada mes; permiten una visualizacién de los crecimientos y variaciones de los valores
méaximos mensuales y anuales (Chumbi Quito & Patifio Chitacapa, 2017). Debido a que la
curva de carga anual la conforman las horas pico de cada mes de la demanda requerida por
los usuarios, obteniendo resultados sobre el comportamiento del sistema en conocer los

factores que afectarian su estabilidad (Orellana Malavé & Ramén Pineda, 2017).

1.1.6. Densidad de carga

Es la relacién entre la carga instalada y el area de la zona en analisis (Chumbi Quito
& Patifio Chitacapa, 2017). En otras palabras, la concentracion de carga que existe en un

area, o la demanda por unidad de area (Carvajal Parra, 2018).

1.1.7. Crecimiento de la demanda
La demanda maxima y el uso de energia pueden variar por dos razones o una
combinacién de ellas, siendo estas:
» La inclusion de nuevos clientes al sistema de distribucion debido a la migracién
de clientes o el crecimiento natural de las mismas.
» Nuevos usos de la electricidad (variacion del consumo per capita), este tipo de
incremento tiene relacién con la adquisicion de nuevos aparatos eléctricos y equipos
para hogares y oficinas. El aumento de la eficiencia eléctrica, puede conducir a una

disminucion en el consumo de electricidad (Chumbi Quito & Patifio Chitacapa, 2017).



1.2. Factores
Los factores se clasifican en: factor de demanda, de coincidencia, de saturacion, de
carga, de diversidad (Chumbi Quito & Patifio Chitacapa, 2017).

1.2.1. Factor de demanda

El factor de demanda en un intervalo de un sistema de distribucién o de una carga, es
la relacion entre su demanda maxima en el intervalo considerado y la carga total instalada
(Luna Gomez, 2016). El factor de demanda es un numero adimensional; por tanto, la
demanda maxima y la carga instalada se deberan considerar en las mismas unidades, el

factor de demanda por lo general es menor que uno (Chumbi Quito & Patifio Chitacapa, 2017).

1.2.2. Factor de coincidencia

Es la relacion entre la demanda méaxima coincidente de un grupo de clientes y la suma
de las demandas maximas individuales que conforman el grupo, tomados en el mismo punto
de alimentacién (Chumbi Quito & Patifio Chitacapa, 2017). Permite medir la fraccion de la
demanda maxima individual que cada usuario contribuye para la demanda maxima (Guzman
Gbmez , 2016).

1.2.3. Factor de saturacion

Representa la relaciéon entre los clientes actuales y el nimero total de clientes que
puede abarcar un area determinada, en funcion de la zonificacion establecida por el
desarrollo, modelando la dinAmica de su comportamiento (Chumbi Quito & Patifio Chitacapa,
2017). En otras palabras, es la divisidbn de médulos de area de la zona de estudio se procede

a ubicar el niumero de consumidores presentes y futuros (Arias Roman, 2017).

1.2.4. Factor de carga

Es la relaciéon que hay entre el consumo durante un periodo de tiempo determinado y
el consumo que habria resultado de la utilizacion permanente de la potencia maxima
(Guzméan Gomez , 2016). Es decir, la demanda promedio y la demanda méaxima observada
en un intervalo de tiempo dado (Chumbi Quito & Patifio Chitacapa, 2017).

1.2.5. Factor de diversidad

La diversidad entre las demandas se mide por el factor de diversidad, que permite
medir cudn grande es la demanda maxima individual por usuario con respecto a su
contribucién a la demanda maxima del grupo (Guzman Gémez , 2016). El factor de diversidad
se puede referir a dos 0 mas cargas separadas o se pueden incluir todas las cargas de

cualquier parte de un sistema eléctrico o de un sistema de distribucion (Luna Gémez, 2016).



1.3. Comportamiento de la demanda
En los sistemas de distribucién es posible identificar tres comportamientos tipicos que
dependen del uso que se realice de la energia, pudiendo definirse los siguientes tipos:

demanda residencial, demanda comercial y demanda industrial (Bedoya Gallego, 2016).

1.3.1. Demandatipo residencial

Este tipo de demanda se encuentra en zonas donde los usuarios hacen un uso tipico
de vivienda, este tipo de consumo responde mayoritariamente a las costumbres de vida de
una familia en donde el consumo comienza a incrementarse aproximadamente desde las
05:30 y contindia en aumento hasta las 12:000 13:00 horas, a partir de la cual se da un valle
gue dura aproximadamente hasta las 18:00 horas y luego se incrementa hasta alcanzar el
pico maximo cerca de las 20:00 horas para luego comenzar a disminuir y llegar al nivel de
valle nocturno alas 23:00 horas, el cual dura hasta las 5:30 horas para nuevamente comenzar
el ciclo (Bedoya Gallego, 2016). También se incluye a los consumidores de escasos recursos
y bajos consumos que tienen integrada a su vivienda una pequefia actividad comercial o
artesanal. La categoria dentro de la cual se clasifica a los abonados, esta en funcion del area
de los lotes y de la ubicacién de los mismos. Asi dentro del area urbana existen cinco
categorias designadas como A, B, C, Dy E y en el area rural existen tres, F, G, H. (Barbecho
& Cabrera, 2017).

1.3.2. Demandatipo comercial

Persona natural o juridica, publica o privada, que utiliza los servicios de energia
eléctrica para fines de negocio, actividades profesionales o cualquier otra actividad con fines
de lucro (Barbecho & Cabrera, 2017). La demanda de tipo comercial difiere de la demanda
residencial en que responde al comportamiento de los negocios y empresas que laboran en
una o dos jornadas diarias, lo cual hace que experimente un incremento sostenido en horas
de la mafiana, tenga un ligero decremento al medio dia manteniéndose en horas de la tarde
y finalmente se reduzca hasta un valor nocturno desde las 19:00 horas (Bedoya Gallego,
2016).

1.3.3. Demandatipo industrial

Persona natural o juridica, publica o privada, que utiliza los servicios de energia
eléctrica para la elaboracién o transformacion de productos por medio de cualquier proceso
industrial (Barbecho & Cabrera, 2017). En el caso de la demanda industrial, la forma de la
curva dependera del proceso de fabricacién o del producto que se considere en el analisis.
Para este tipo de demandase tiene que tipicamente puede ser de dos tipos: la demanda de

un proceso constante cuyo perfil es practicamente plano y corresponde a plantas industriales



de fabricacién continua con horarios de trabajo 24/7 en tres turnos, y, la demanda de procesos
de fabricacién no continua en cuya forma se pueden observar los cambios en el requerimiento

de energia por parte del proceso y por lo tanto es mas irregular (Bedoya Gallego, 2016).

1.4. Metodos de caracterizacion de abonados

Los métodos de caracterizacion se dividen en: procesos metodolégicos, metodologia
para determinar los estratos por consumo de energia eléctrica, metodologia para determinar
F.C., método de mentor Poveda, método de Stanley Vest (REA), métodos de analisis cluster
(Bedoya Gallego, 2016).

1.4.1. Proceso metodolégico
El desarrollo del proceso metodolégico es utilizado en la caracterizaciéon de la carga
residencial en Sistemas de Distribucion de Energia Eléctrica (Bedoya Gallego, 2016). En este

sentido, el proceso se seguird en nueves etapas, conforme se observa en la Figura 1.

IProceso m etodolégl‘ccl
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ICensuras definitiva No Residenciall Informacién adicional

Figura 1 Procesos metodoldgicos

Fuente: (Bedoya Gallego, 2016)

A continuacion, se describe cada una de las nueve etapas que integran el proceso

metodoldgico utilizado para realizar la caracterizacion.



1.4.1.1. Estudio de la zona de andlisis
La metodologia inicia con la revision de informacion secundaria sobre la demanda de
energia eléctrica, definiendo claramente la zona de estudio, el alcance geogréfico y las

variables iniciales (Bedoya Gallego, 2016).

1.4.1.2. Informacion preliminar

Se definen las variables de agrupacion y se recopila la informacién de los
transformadores de distribucion ubicados en la zona de analisis de acuerdo a la informacion
dispuesta por el operador de red y a las caracteristicas particulares de los transformadores y
el sistema (Bedoya Gallego, 2016).
1.4.1.3. Disefio muestral

En esta etapa se define el alcance de la caracterizacion que se realizara. Para ello es
necesario el apoyo de expertos en herramientas estadisticas y tener claridad sobre la
identificacion de las variables de agrupacion aleatorias, regionalizadas, exégenas Yy
enddgenas, y de los modelos y herramientas de estadistica descriptiva e inferencial. El disefio

muestral se elabora en cuatro pasos basicos:

» Primero la depuracion de la informacién secundaria teniendo en cuenta las
variables de agrupacion y la calidad de la informacién, asi como realizar la ubicacién
geogréfica de los transformadores.

» El segundo paso es la “mineria de datos”, en la cual se verificara la existencia
de elementos muéstrales en las posibles formas de agrupacion, el consumo y el indice
de pérdidas de los dltimos 24 meses; se cuantificard la participacion de todos los
elementos muéstrales dentro de las agrupaciones y se examinara las cantidades de
clientes conectados en cada transformador.

> El tercer paso es la determinacién del tamafio muestral, teniendo en cuenta la
informacién aportada en los pasos anteriores. En este caso se utiliza por lo general un
nivel de confianza del 95%, y se aplica un muestreo aleatorio o intencional, acompafnado
de un muestreo por etapas que involucra el comportamiento histérico del consumo de
energia de los Gltimos 24 meses, la tarifa residencial estratificada y el estado activo del
transformador.

» El cuarto paso se realizard la afijacion 6ptima de las mediciones, identificando
los transformadores de distribucion en los cuales se colocara el medidor multifuncional

que permitird tomar la informacién primaria (Bedoya Gallego, 2016).

1.4.1.4. Mediciones de campo
Las mediciones en los transformadores de distribucidon, mediante medidores

multifuncionales que aprovechan las sefales de tension y corriente de los integradores y



almacenan los datos de potencia activa maxima cada 15 minutos durante minimo dos
semanas. Estas semanas no pueden contener dias feriados, fiestas municipales, festividades
navidefias, entre otros, es decir, debe ser semana tipica (5 dias habiles méas 2 dias no habiles)
(Bedoya Gallego, 2016).

1.4.1.5. Validacién de lainformacién obtenida en campo

La verificacién de la informacion que registraron los medidores, validando que el
transformador se encuentre correctamente identificado, que el transformador haga parte del
disefio muestral, que la semana de medicién no tenga dias feriados y que los datos y la

cantidad de registros esté completa (Bedoya Gallego, 2016).

1.4.1.6. Analisis inicial de lainformacién

La inspeccion visual permite identificar las formas tipicas y realizar las primeras
comparaciones y agrupaciones que llevardn a realizar las censuras iniciales sobre las
mediciones atipicas o con valores dudosos, para establecer posibles criterios de
comportamiento y agrupacion, ademas de construir nuevas variables que se ajusten mejor al

comportamiento de la carga eléctrica (Bedoya Gallego, 2016).

1.4.1.7. Andlisis de las formas de las curvas obtenidas

Mediante herramientas como Excel o software estadisticos, se realiza un tratamiento
de los datos conformados por cada transformador, el cual consiste en ordenar de menor a
mayor los valores de potencia activa de cada transformador por dias disponibles; dividir el
consumo por nimero de usuarios conectados; y realizar la suavizacion de los datos por medio
de un promedio mdvil de 3 periodos (Orellana Malavé & Ramoén Pineda, 2017).
Posteriormente se prosigue a realizar el test de concordancias o coeficientes de correlacion
entre todos los transformadores, utilizando los métodos de verificaciones de Spearman,
cuando se comparan dos elementos muéstrales, cuando el nimero de elementos es superior
a dos. Finalmente, las curvas se agrupan, de tal modo que todos los transformadores
pertenezcan a un grupo que cumpla con las condiciones de concordancia en forma,
resaltando que el numero de grupos dependerd del comportamiento de la demanda de

energia (Bedoya Gallego, 2016).

1.4.1.8. Analisis de las magnitudes de las curvas

La seleccion de cada grupo para obtener el valor maximo, el valor minimo la
desviacion estandar, la varianza y el curtosis por cada una de las 672 observaciones que se
realizaron. Luego de estos célculos y haciendo una interpretaciéon de los resultados obtenidos,
se procede a establecer tres franjas de consumo (alta, media y baja), de acuerdo con las

cuales se separan las observaciones en tres grupos, con quienes se realiza de nuevo los



célculos de valor maximo, valor minimo, desviacion estandar, varianza y curtosis (Bedoya
Gallego, 2016). Posteriormente, se define un valor medio con un intervalo superior un
intervalo inferior que cumpla con el nivel de confianza del 95%, para obtener los intervalos de

confianza de cada una de las formas en las tres franjas (Guzman Gémez , 2016).

1.4.1.9. Obtencién de las clases de carga

Las clases de carga identifican a una cantidad de los transformadores perteneciente
a la muestra, con relacion a la forma particular de consumo y la magnitud méaxima. Para
obtener las clases, a través de las cuales se podra establecer el mecanismo de inferencia
aplicable para la poblacion de transformadores, se utliza un algoritmo basado en la
construccién de curvas dependiendo de las necesidades especificas y las variables de

agrupacion (Bedoya Gallego, 2016).

1.4.2. Determinar los estratos por consumo de energia eléctrica

Para la determinacion de los estratos por el consumo de energia se utilizé la primera
base de datos histdricos de la empresa, por lo cual se realiza un promedio mensual de los 2
afios de registros de cada cliente, del cual se descartd a los clientes que presentaron
consumo de 0 (kwh) mensual, promediado debido a que no son representativos dentro los
estratos por consumo de energia eléctrica, realizado el proceso de validacion (Bedoya
Gallego, 2016). Cuando la base de datos historicos tiene una gran cantidad de clientes y
valores de consumo diferentes entre cada uno, se requirio analizar la dispersion del consumo
de energia obteniendo la desviacion estandar (S) y el porcentaje del coeficiente de variacion
(CV) respecto a la media aritmética por cada rango de consumo del estrato, el rango de
consumo varia de acuerdo a la cantidad de estratos (Orellana Malavé & Ramoén Pineda,
2017).

1.4.3. Procesos estocasticos
Los procesos estocasticos son un modelo matemaético caracterizado por una coleccién

de variables aleatorias ordenadas, en el tiempo y en el espacio, y definidas en un conjunto,
continuo o discreto, que describe la evoluciéon de algin fenédmeno con caracteristicas
aleatorias (Luque Mamani, 2018). Existen dos modelos estocésticas: el primero se denomina
modelado estocastico paramétrico el cual considera que la fuente de incertidumbre esta
presente en los parametros del modelo. El segundo es un modelo estocéstico no paramétrico
el cual considera que la fuente de incertidumbre esta presente en el modelo utilizado para el

sistema (Garcia, 2017).

1.4.4. Método de Stanley Vest
Es utilizado para el célculo de estimaciéon de demanda en kW para futuras cargas de

un sistema de distribucion rural, por lo tanto, dentro de su aplicacion se logra obtener el
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célculo del F.C. mediante el consumo de energia promedio en kWh y nimero de clientes. El
F.C. es determinado al utilizar la base de datos estadisticos del sector comercial, donde
registra el consumo de los clientes para la respectiva facturacion, de esta base de datos se
puede obtener el consumo promedio anual de cada cliente permitiendo conocer la cantidad
de clientes que perteneceran a cada estrato por consumo de energia eléctrica (Orellana
Malavé & Ramén Pineda, 2017).

1.5. Clasificacion de los métodos de prondéstico de demanda eléctrica
Los principales enfoques para la proyeccion tenemos: el horizonte tiempo, tipo
de demanda eléctrica y técnicas matematicas (Campoverde Tapia, 2019). Conforme

se observa en la figura 2.

— Corto plazo
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prandstico de demanda eléctrica
I

Microareas

Figura 2 Clasificacion de los métodos de proyeccion

Fuente: (Campoverde Tapia, 2019)

1.5.1. Intervalo de Tiempo
Dentro de la estimacion de demanda, se puede clasificar: segun su intervalo de tiempo

tanto a, largo, mediano y corto plazo (Santillan Briones & Pallo Massuh, 2019).

1.5.1.1. Proyeccién acorto plazo

La estimacion de la demanda eléctrica en este intervalo de tiempo se abarca los
periodos en horas, dias y semanas es empleada para pronosticar la demanda del dia a la
semana siguiente. (Santillan Briones & Pallo Massuh, 2019) Las variables empleadas son la
demanda historica, precios de electricidad, condiciones meteorolégicas, tipo de dia (normal o

festivo) y/o eventos especiales (Campoverde Tapia, 2019).



1.5.1.2. Proyeccidén a mediano plazo

La proyeccion de demanda eléctrica de mediano plazo, es empleada para pronosticar
los picos de demanda de las siguientes semanas y meses (Campoverde Tapia, 2019).Esta
proyeccion es frecuentemente desarrollada en paises donde la estacion del afio juega un rol
importante; los resultados ayudan a establecer la demanda futura y asegurar la programacion

de mantenimiento de redes y equipos (Santillan Briones & Pallo Massuh, 2019).

1.5.1.3. Proyeccién alargo plazo

La proyeccién de demanda eléctrica de largo plazo, es empleada para estimar la
demanda méaxima de los préximos afos. Las variables determinantes son la poblacion, el
“Producto Bruto Interno”, tendencias de consumo de electricidad y otras variables
macroeconomicas (Campoverde Tapia, 2019). Es de gran importancia la evaluacion de este
prondstico para una nacién, por lo que de esto dependera la elaboracion de plantas
generadoras, redes de distribucion, subestaciones, lineas de transmisién (Santillan Briones
& Pallo Massuh, 2019).

1.6. Metodologia de depuracién
La depuraciéon manual exhaustiva es considerada ineficiente, porque la mayor parte

del trabajo de depuracién no tiene consecuencias en el nivel agregado e incluso puede
deteriorar la calidad de los datos (EUSTAT, 2016). Estos problemas pueden sefalarse, en
primer lugar, el elevado coste de la misma, otro problema consiste en que la mayoria de los
datos detectados como los errores no da lugar a correcciones, una vez que ha sido analizada

su validez por parte del equipo de depuracion (Revilla Novella, 2016).

La depuracion selectiva surge como un intento de soluciéon de los problemas de la
depuracién tradicional. EI método constituye actualmente uno de los enfoques méas
prometedores de la depuracion, porque es una estrategia en la que solo se depuran aquellos
errores cuya correccién tiene una influencia significativa en los resultados a publicar,

reduciendo por tanto costes y plazos de entrega (Revilla Novella, 2016).

Cuando se aplican en las primeras etapas de la recogida de datos, sin que sea preciso
gue se haya completado la recogida de datos, se les conoce como métodos de micro
seleccion. Estos métodos se aplican en general individualmente a cada registro y se basan
en datos de periodos anteriores o en estimaciones de subgrupos homogéneos (Revilla
Novella, 2016). Por otro lado, los métodos de macro seleccion estdn pensados para ser
usados cuando se dispone de practicamente todos los datos. Estos métodos usan la

informacién de todos los datos disponibles para detectar valores influyentes (EUSTAT, 2016).

10



1.7. Metodologia de proyeccion de demanda eléctrica

La eleccion del método y la validez de los resultados obtenidos (outputs) estan
intimamente vinculadas a la disponibilidad y calidad de los datos de entrada (inputs). El
método de estimacion y proyeccion depende no solo del objetivo de la proyeccion sino del
horizonte del estudio y de las caracteristicas de la informacién disponible. Esto es, la longitud
y el comportamiento (estable o erratico) de las series histéricas a proyectar y de sus
determinantes en el periodo historico; la disponibilidad y calidad de valores de los
determinantes en el periodo de proyecciéon (CONELEC, Estudio y Gestién de la demanda
Eléctrica, 2017).

Los siguientes métodos en la estimacion y proyeccién de la demanda de electricidad
son: Modelos Econométricos, Analisis de periodos anteriores, Evolucién Tendencial,
Impulsores y Esquemas Analiticos. Método pronostico por promedio simple, Método
pronostico por promedio ponderado, Método de proyeccion por suavizacion exponencial
simple, Pronostico por regresion logaritmica, Método de tendencia, Método Monte Carlo
(CONELEC, Estudio y Gestion de la demanda Eléctrica, 2017).

1.7.1. Analisis de periodos anteriores

La estimacion de los parametros de regresidn esta influenciada por valores algunos
valores extremos u outliers. Un outlier es una observaciéon generada por algun factor inusual
gue puede producir cambios importantes, dando lugar a la eliminacion la variable y re-estimar
el modelo (CONELEC, Estudio y Gestion de la demanda Eléctrica, 2017).

1.7.2. Evolucién tendencial

Dentro del andlisis de la evolucion tendencial, se busca el determinar factores de
crecimiento que permitan replicar dicho comportamiento en el futuro, bajo el supuesto de que
se mantendra el comportamiento mostrado en el pasado (CONELEC, Estudio y Gestiéon de la
demanda Eléctrica, 2017).

1.7.3. Impulsores y esquemas analiticos

A través de los Impulsores o Esquemas analiticos, lo que se busca es determinar la
relacion secuencial entre las variables explicativas (impulsores), para obtener la variable
explicada (CONELEC, Estudio y Gestién de la demanda Eléctrica, 2017).

1.7.4. Método prondstico por promedio simple

Este método consiste en hacer un promedio de consumo, teniendo como valores los
consumos eléctricos de los meses anteriores, y con estos se podria calcular la demanda del
nuevo mes (CONELEC, Estudio y Gestién de la demanda Eléctrica, 2017). El valor de “n”

dependera de la cantidad periodos con los que se decida trabajar, esto dependera de la
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cantidad de informacién de demanda con la que conste, llegando a tener valores de periodo
de 2 hasta 12. Para tener un prondstico mas exacto se debe usar el periodo de mayor valor

posible (Campoverde Tapia, 2019).

1.7.5. Método prondstico por promedio ponderado
Este método es similar al promedio simple, a diferencia que en esta se multiplica cada
valor por un peso de carga asignado previamente. El peso de la carga se calculard sacando

un estimado del consumo cada periodo (Campoverde Tapia, 2019).

1.7.6. Métodos de tendencia

En este método se usa la interpolacién o extrapolacién para la estimacion de demanda
eléctrica, identificando dentro de los datos histéricos tendencias y patrones para su
prediccion. En el estudio de tendencia por micro-areas se utilizan técnicas de analisis
estadisticos y matematicos. El método de tendencia tiene como objetivo la proyeccion de
demanda de una zona especifica, utilizando datos histéricos con la finalidad de optimizar el
pronéstico usando las propiedades de los modelos de tendencias de regresién maltiple y el
ajuste en la curva proyectada mediante una funcién polinomial (Santillan Briones & Pallo
Massuh, 2019).

1.7.7. Método Monte Carlo

El Método de Monte Carlo es la designacién general para la simulacién estocastica
gue usa numeros aleatorios entre 0y 1, consiste en realizar miles de experimentos y totalizar
todos los eventos posibles a ocurrir para tener un concepto claro del comportamiento real del
sistema (Cazanova Vintimilla & Salazar Vallejo, 2016). Es una técnica probabilistica en la que
se estiman los indices mediante la simulacién del proceso real y el comportamiento aleatorio
del sistema. Este método, por lo tanto, ofrece otra alternativa de evaluacién de contingencias,
tratando el problema como una serie de experimentos en lugar de estudiar los modelos

analiticos de sistemas (Cesar Augusto, 2017).

Se realiza un muestreo aleatorio de estados del sistema, identificando la contribucién
de cada estado a los indices de confiabilidad hasta que los coeficientes de variacion de estos
indices caigan por debajo de las tolerancias previamente especificadas (Cesar Augusto,
2017). La simulacion de las condiciones del sistema seleccionadas aleatoriamente se realiza
con el uso de flujos de carga, algoritmos de despacho, y politicas de operacién pre-definidas.
Los resultados de la simulacion son funciones de distribucion de las variables de interés (flujos
por equipos, niveles de tension, racionamientos de carga, etc.), con los cuales se puede

calcular cualquier indice de confiabilidad (Cazanova Vintimilla & Salazar Vallejo, 2016).
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1.7.7.1. Caracteristicas de convergencia del Monte Carlo
El método Monte Carlo tiene diferentes caracteristicas las cuales son: procesos de
convergencia, exactitud, criterio de la convergencia.
» Proceso de la convergencia
Monte Carlo crea un proceso de simulacién mediante nimeros aleatorios en
el cual a mayor nimero de muestras disminuye el rango de error.
» Exactitud
Para reducir la desviacion estandar en Monte Carlo se obtiene disminuyendo
la variacion de la muestra y aumentando el nimero de muestras.
» Criterio de la convergencia
Monte Carlo converge con nimeros aleatorios para k muestras independientes
del tamafo del sistema. Esta es una ventaja en comparacion con los métodos

analiticos (Cazanova Vintimilla & Salazar Vallejo, 2016).

1.7.7.2. Eficiencia del método de Monte Carlo

» El método Monte Carlo tiene diferentes ventajas las cuales son:

» Es un método flexible y se adapta al evento.

» Permite resolver problemas que mediante el método analitico resultaria imposible.

» Toma en cuenta factores y partes del proceso que en otros métodos deben de
aproximarse para incluirse dentro del estudio.

» La precision de la simulacion de Monte Carlo es determinada por los factores
probabilisticos y el nUmero de muestras requeridas, lo que hace que el método sea
independiente del tamafio del sistema, y apropiado para sistemas de gran escala.

(Cazanova Vintimilla & Salazar Vallejo, 2016).
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Capitulo 2
CARACTERIZACION DE LOS ABONADOS DE EMELNORTE.

2.1. Introduccién

El presente trabajo detalla los procedimientos necesarios para la caracterizaciéon y
proyeccion de la demanda mediante la metodologia de los procesos estocésticos y una
depuracion de la informacion obtenida en los analizadores de red; para esto se debi6 recopilar
informacion de los diferentes estratos residencial, comercial e industrial con demanda, esta
informacién fue recopilada desde el afio 2009 hasta el afio 2021 en los datos histéricos toda

el area de concesién de la Empresa Eléctrica Regional Norte S.A.

2.2. LaEmpresa Eléctrica Regional Norte S.A.
La Empresa Eléctrica Regional Norte S.A. (EMELNORTE), estd ubicada en la

direccion Juan Manuel Grijalva 654 entre Simén Bolivar y José Joaquin de Olmedo; es la
encargada de la distribucion de la energia eléctrica a todos sus abonados que se encuentran
dentro de su area de concesion y de satisfacer la demanda de energia eléctrica, prestando
asi un servicio de calidad para cada uno de sus clientes ya sean residenciales, comerciales

e industriales.

2.2.1. Areade concesién de EMELNORTE
El area de concesion que esta a cargo la Empresa Eléctrica Regional Norte S.A.;

corresponde las provincias de Imbabura y Carchi, Cantones Pedro Moncayo y Cayambe en
la Provincia de Pichincha, Canton Sucumbios en la Provincia de Sucumbios, y la Parroquia
Alto Tambo perteneciente al Cantén San Lorenzo de la Provincia de Esmeraldas. Conforme

se observa en la figura 3.

Descripcisn

[ uimeime_emowscisa_a
LA TE _ P B P S L
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Figura 3 Area de concesion de EMELNORTE

Fuente:(Angel Parra Rubio 2016)

2.2.2. Clasificacion de los consumidores de EMELNORTE
La Empresa Eléctrica Regional Norte S.A. tiene cinco tipos de consumidores que son:
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> Residencial

Corresponde al servicio publico de energia eléctrica destinado exclusivamente al uso
doméstico de los consumidores; es decir, en la residencia de la unidad familiar
independientemente del tamafio de la carga conectada. En esta categoria se incluye a los
consumidores de bajos consumos y de escasos recursos econdémicos, que tienen integrada
a su residencia una pequefia actividad comercial o artesanal. Es responsabilidad de la
distribuidora evaluar las caracteristicas del consumo de energia eléctrica; y de ser el caso,
recomendar la separacion de los consumos en circuitos independientes con su propio sistema

de medicion y a la tarifa correspondiente (ARCONEL, regulacionelectrica, 2018).
» Comercial

Persona natural o juridica, publica o privada, que utiliza los servicios de energia
eléctrica para fines de negocio, actividades profesionales o cualquier otra actividad con fines
de lucro (ARCONEL, 2016).

> Industrial

Persona natural o juridica, publica o privada, que utiliza los servicios de energia
eléctrica para la elaboracion o transformacion de productos por medio de cualquier proceso
industrial. También se debe considerar dentro de esta definicion a los agroindustriales, en los
cuales existe una trasformacién de productos de la agricultura, ganaderia, riqueza forestal y
pesca, en productos elaborados (ARCONEL, 2016).

» Alumbrado publico

En este tipo de consumidor aplican los consumos destinados al alumbrado publico de
calles, avenidas y en general vias de circulacion publica, sistemas ornamentales de fuentes

publicas y semaforizacion (EcuRed, 2017).
» Otros

Por lo general se aplica a los consumos que se destina a entidades publicas, a la vez

a los usuarios de cargas especiales, entre otros (ARCONEL, 2016).
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2.3.

Metodologia

Visita Técnica en la Empresa EMELNORTE

A\ 4
Registros de Potencia (W) obtenidos de analizadores de Red
cada 10 minutos de abonados residencial, comercial e industrial.

A\ 4
Procesamiento de datos obtenidos de dias laborables, caracterizacion
de abonados; residencial, comercial e industrial.

\ 4

Transformar los datos kilovatio (kW) en p.u. de
abonados residencial, comercial e industrial.

Y
Calculo de datos estadisticos promedio, desviacion estandar.

A 4

Descarga de datos estadisticos de la pagina SISDAT
para datos de Tasa de crecimiento.

v
Proyeccion de abonados residencial, comercial e industrial.

Figura 4. Diagrama de Bloques

Fuente: Autor

> Visita Técnica en la empresa EMELNORTE

> Los registros de los Analizadores de Red brindaron potencias en vatio (W) en
un periodo de 10 minutos de abonados residencial, comercial e industrial.

> El procesamiento de los datos obtenidos permiten obtener datos en kilovatio
(kW) en dias laborables de los abonados.

> Los datos en kilovatio (kW) obtenidos fueron transformadas en p.u.

> Con los datos en p.u. se calcul6 datos estadisticos como: promedio y
desviacion estandar

> Descargar la informacion del SISDAT, con la supervision de los ingenieros del
area de planificacion de la empresa EMELNORTE.

> La informacién abarcaba las demandas residencial, comercial e industrial

> El método de depuracién selectiva, permitia optar por los datos o mediciones
correctas de las demandas, es decir valores diferentes a cero (0).

> Los datos obtenidos representaran la Tasa de crecimientos de abonados

residenciales, comerciales e industriales para la proyeccion de abonados.
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2.4. Materiales
Los materiales utilizados para la caracterizacién son: analizadores de red, software

Excel, ArcGIS, base de datos SISDAT.

2.4.1. Analizadores de Red
El analizador de redes eléctricas va enfocado principalmente para que pueda servir

como una herramienta para el estudio de los problemas de calidad de la energia en sistemas
eléctricos (Lopez, 2017). Es un instrumento que permite analizar diferentes propiedades de
una instalacién. Se centra especialmente en los parametros de dispersion y los datos que

arroja permiten llevar un control exacto del consumo de energia eléctrica (ORS, 2020).

Figura 5. Analizador de Red CVM-C5

Fuente: (ORS, 2020)

2.4.1.1. Funcionamiento

Los analizadores de redes eléctricas estan disefiados para utilizarse en cualquier
sector industrial que requiera de energia para su operacion. Son utiles para un gran niamero
de aplicaciones, las medidas que entregan estos equipos abarcan desde corrientes,
tensiones, consumos de energia y potencia hasta la representacién de los armonicos
individuales en corriente y tension para la valoracién de la calidad de la tensién y corriente
(ORS, 2020).

Ademads tienen una memoria interna en la que se archivan los parametros de medicion
(Lépez, 2017). También son capaces de exportar o mostrar los parametros eléctricos, y lo
hacen de forma directa o indirecta a través de un display o navegadores web. Algunos
analizadores de redes pueden ser expandibles o modulares, también pueden disponer de

funciones adicionales asociables a un parametro eléctrico medido o calculado (ORS, 2020).
2.4.1.2. Ventajas de instalar un analizador de redes

Las ventajas son: ahorro de energia eléctrica, prevencion de riesgos en contadores

energéticos, solucién de problemas en la red.
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2.4.1.3. Ahorro de energia eléctrica
Descubre y evita los excesos de consumo (kWh), también analiza las curvas de carga

para localizar los puntos de maxima demanda energética y detecta las necesidades en la
instalacién, como la necesidad de una bateria de condensadores y la detecta el fraude en
contadores energéticos (ORS, 2020).

2.4.2. Software Excel
Excel es un programa informatico para realizar operaciones con numeros y datos

organizados en una cuadricula. Este programa es muy util para hacer desde simples sumas
hasta calculos de financieros mas complicados (Yescas, 2019).

Ademas, este programa permite afiadir graficos a las cuentas (Yescas, 2019).
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Empleada
2 | Gilberm Galarg : 0
i |Alina Gudanez 6100000 ¢

! |Alondra Gome < D0

. 00000 €
o |Rosaura Yepez % 00000 ¢ I§ E
& |CaciliaJacs : -] ;

Isiael Fonsoca 2 . oo
& 'ﬁ!.tnl Yopes & 4 &
5 |Argenes Alamg & :

10 |Alejanar Gom ‘ : ’

T
G

11 | Miguel Ladrén WENED wEERREID
12
13
is .
tormintc Lraticas otal=s Jebilas Mmgralices
15 —
16 ] ¥ -
& = & B M ' xR
18 Barra.. Deperson Beria Ealimin.... Colurmn... Mas...
Figura 6 Excel
Fuente: (Yescas, 2019)
2.4.3. ArcGIS

Los Sistemas de Informacién Geografica (GIS) se han convertido en una de las
herramientas mas importantes de trabajo, permitiendo a las personas y organizaciones,
analizar hechos y oportunidades, resolviendo problemas y conflictos utilizando informacion
proveniente de un amplio rango de disciplinas (Nufiez Vargas, 2019).

Las empresas del sector eléctrico tienen centenares de clientes, varias redes de
distribucién, ademés de una gran cantidad de transformadores, equipos de proteccion,

postes, entre otros elementos, invirtiendo en ello una gran cantidad de tiempo y dinero (Nufez
Vargas, 2019).
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Sin embargo, uno de los problemas mas frecuentes a los que pueden enfrentarse es
que, una vez recopilada toda la informacién, ésta queda aislada, y por ello, el tratar de
mantenerla actualizada y accesible es una tarea muy compleja y costosa (Nufiez Vargas,
2019).

Para generar, transmitir, distribuir o comercializar energia, es necesario conocerla,
saber de donde viene, a dénde va y qué sucede con ella. Al afiadir a sus datos el poder de
la geo localizacion, seran capaces de visualizar y recibir informacion en tiempo real de sus
redes de trabajo e infraestructuras, optimizar sus operaciones, y gestionar y predecir cortes

o dafios en sus activos (NUfez Vargas, 2019).

Figura 7 ArcGIS

Fuente: (NUfez Vargas, 2019)

Todo esto es posible con el software ArcGIS que permite modelar, editar y analizar
todo lo que sucede en las redes de electricidad, logrando que toda esa informacién esté
disponible en cualquier momento, en cualquier lugar y desde cualquier dispositivo (NUfez
Vargas, 2019).

2.4.4. Base de datos (SISDAT)
Sistema Unico de Informacion Estadistica del Sector Eléctrico Ecuatoriano (SISDAT)

es un sistema estratégico de gestion de informacion, el cual esta constituido por un conjunto
de integrales de informacién que se comunican e interactan mediante aplicaciones y
componentes informéaticos; con el objeto de recolectar, analizar, almacenar, procesar y
difundir intercambiar la informacion que es producida por los integrantes SISDAT (ARCONEL,
2019).

Los integrantes del SISDAT son:
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e Participantes del sector eléctrico:
Generacion

Autogeneracion

Transmision

Distribucion y comercializacion
Alumbrado publico general

Importacion y exportacion

YV V. V V V V V

Consumidores o usuarios finales

e Entidades y organismos publicos o privados:

> Ministerio rector

> CENACE

> Institutos especializados

> Otros identificador por la ARCONEL (ARCONEL, 2019).

2.5. Caracterizacion de abonados
La caracterizacion de abonados: residenciales, comerciales e industriales es

necesario realizar un procesamiento de los datos adquiridos por la Empresa EMELNORTE.
Sin embargo la caracterizacion de abonados residenciales fue adquirida por la empresa
EMELNORTE.

2.5.1. Abonados Comerciales
El software ArcGIS permitid identificar los abonados comerciales para realizar la

caracterizacion mediante los siguientes pasos.

2.5.1.1. Procesamiento de datos con Abonados Comerciales
Los registros de los Analizadores de Red brindaron potencias en watts (W) en un

periodo de 10 minutos de abonados; por lo tanto se realizé el procesamiento de datos,
organizando los registros en dias laborables, excepto los dias sabado y domingo ya que la
curva caracteristica tiene un comportamiento distinto; a continuacion se detalla los registros

de consumo horario de energia eléctrica de una semana como ejemplo.
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Tabla 1 Registros de abonados comerciales en (kW)

TIEMPO LUNES MARTES MIERCOLES JUEVES VIERNES
(kw) (kw) (kw) (kw) (kw)

0:00:00 0,066 0,065 0,193 0,200 0,205

0:10:00 0,094 0,098 0,288 0,200 0,201

0:20:00 0,208 0,213 0,265 0,136 0,133

10:50:00 0,511293

18:00:00 ) . ) : 1,197699

19:30:00 . . 2,907017

23:50:00 0,073 0,194 0,191 0,168 0,128

0:00:00 0,065 0,193 0,200 0,205 0,066

Fuente: Autor

En la tabla 1 se escogi6 la Demanda Maxima (Dmax) por cada dia, para realizar una
nueva tabla con los datos en p.u. utilizando la formula.

Férmula 1 (Gonzélez, 2020).

Dato (kW)

P-U = o max(de cada dia)
A continuacion se detalla la tabla en p.u.
Tabla 2 Procesamiento de datos (p.u)
TIEMPO LUNES MARTES MIERCOLES JUEVES VIERNES

(p.u.) (p-u.) (p-u.) (p-u.) (p-u.)
0:00:00 0,133 0,034 0,066 0,402 0,171
0:10:00 0,189 0,052 0,099 0,402 0,168
0:20:00 0,418 0,114 0,091 0,273 0,111
23:50:00 0,148 0,103 0,065 0,339 0,107
0:00:00 0,034 0,066 0,402 0,1715 0,133

Fuente: Autor

En la tabla 2 Obtenemos valores en p.u. para realizar los calculos de promedio y
desviacion estandar.

2.5.1.2. Promedio
Se realizé con el software Excel usando la formula seleccionando los 5 dias en el
mismo periodo de tiempo.
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Tabla 3 Promedio de abonados comerciales (p.u)

TIEMPO LUNES MARTES MIERCOLES JUEVES VIERNES Promedio
(p.u) (p.u.) (p-u.) (p.u.) (p-u.)
0:00:00 0,133 0,034 0,066 0,402 0,171 0,161
0:10:00 0,189 0,052 0,099 0,402 0,168 0,182
0:20:00 0,418 0,114 0,091 0,273 0,111 0,201
23:50:00 0,148 0,103 0,065 0,339 0,107 0,152
0:00:00 0,034 0,066 0,402 0,1715 0,133 0,161

Fuente: Autor

En la tabla 3 Obtenemos el promedio para cada uno de los datos en los diferentes
tiempos.

La formula de promedio usada en el Excel es:
=PROMEDIO (0,133:0,171) (Yescas, 2019)

A continuacion se detalla la tabla del promedio de abonados comerciales.

Tabla 4 Promedio de Abonados Comerciales

TIEMPO Promedio
0:00:00 0,161
0:10:00 0,182
0:20:00 0,201
23:50:00 0,152
0:00:00 0,161

Fuente: Autor

2.5.1.3. Desviaciéon estandar
Se realiz6 con el software Excel usando la formula seleccionando los 5 dias en el

mismo periodo de tiempo.
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Tabla 5 desviacién estandar de abonados comerciales (p.u)

TIEMPO LUNES MARTES MIERCOLES JUEVES VIERNES Desviacién
(p.u.) (p.u.) (p.u.) (p.u.) (p.u.) Estandar
0:00:00 0,133 0,034 0,066 0,402 0,171 0,144
0:10:00 0,189 0,052 0,099 0,402 0,168 0,134
0:20:00 0,418 0,114 0,091 0,273 0,111 0,141
23:50:00 0,148 0,103 0,065 0,339 0,107 0,108
0:00:00 0,034 0,066 0,402 0,1715 0,133 0,144

Fuente: Autor

En la tabla 5 Obtenemos el promedio para cada uno de los datos en los diferentes
tiempos.

La formula de desviacién estandar usada en el Excel es:
=DESVEST (0,0250:0,0684) (Yescas, 2019)

A continuacion se detalla la tabla de desviacion estandar de abonados comerciales.

Tabla 6 Desviacion Estandar de Abonados Comerciales

TIEMPO DESVIACION
ESTANDAR
0:00:00 0,144
0:10:00 0,134
0:20:00 0,141
23:50:00 0,108
0:00:00 0,144

Fuente: Autor

2.5.2. Abonados Industriales
El software ArcGIS permitié identificar los abonados industriales para realizar la

caracterizacion mediante los siguientes pasos.

2.5.2.1. Procesamiento de datos con Abonados Industriales.

Los registros de los Analizadores de Red brindaron potencias en watts (W) en un
periodo de 10 minutos de abonados industriales; por lo tanto se realiz6 el procesamiento de

datos, organizando los registros en dias laborables excepto los dias sabado y domingo ya
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gue la curva caracteristica tiene un comportamiento distinto; a continuacién se detalla los

registros de consumo horario de energia eléctrica de una semana como ejemplo.

Tabla 7 Registros de Abonados Industriales en (kW)

TIEMPO LUNES MARTES MIERCOLES JUEVES VIERNES
(kw) (kw) (kw) (kw) (kw)

0:00:00 35,848 32,861 14,488 36,297 32,861
0:10:00 28,783 28,716 33,456 15,403 42,901
0:20:00 26,169 17,783 20,798 34,103 25,878
9:10:00 . 93,7481

10:00:00 . . . . 85,8386
12:10:00 85,9492

23:50:00 25,224 51,387 39,881 16,868 20,622
0:00:00 32,861 14,488 36,297 32,861 35,848

Fuente: Autor

En la tabla 7 se escogi6 la Demanda maxima (Dmax) por cada dia para realizar una
nueva tabla con los datos en p.u. utilizando la formula.

Férmula 1 (Gonzélez, 2020).

Dato(kW)
p-u= Dmax(de cada dia)
A continuacion se detalla la tabla en p.u.
Tabla 8 Procesamiento de datos (p.u)

TIEMPO LUNES MARTES MIERCOLES JUEVES VIERNES
(p-u.) (p-u) (p-u) (p-u) (p-u.)
0:00:00 0,417 0,350 0,190 0,470 0,382
0:10:00 0,334 0,306 0,439 0,199 0,499
0:20:00 0,304 0,189 0,273 0,441 0,301
23:50:00 0,293 0,548 0,523 0,218 0,240
0:00:00 0,350 0,190 0,470 0,382 0,417

Fuente: Autor

En la tabla 8 Obtenemos valores en p.u. para realizar los célculos de promedio y
desviacion estandar.

2.5.2.2. Promedio
Se realizé con el software Excel usando la formula seleccionando los 5 dias en el
mismo periodo de tiempo.
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Tabla 9 Promedio de abonados industriales (p.u)

TIEMPO LUNES MARTES MIERCOLES JUEVES VIERNES Promedio
(p-u.) (p-u.) (p-u.) (p-u.) (p.u.)
0:00:00 0,417 0,350 0,190 0,470 0,382 0,362
0:10:00 0,334 0,306 0,439 0,199 0,499 0,355
0:20:00 0,304 0,189 0,273 0,441 0,301 0,302
23:50:00 0,293 0,548 0,523 0,218 0,240 0,364
0:00:00 0,350 0,190 0,470 0,382 0,417 0,362

Fuente: Autor

En la tabla 9 Obtenemos el promedio para cada uno de los datos en los diferentes
tiempos.

La férmula de promedio usada en el Excel es:
=PROMEDIO (0,417:0,382) (Yescas, 2019)

A continuacion se detalla la tabla del Promedio de abonados industriales.

Tabla 10 Promedio de Abonados Industriales

TIEMPO Promedio
0:00:00 0,362
0:10:00 0,355
0:20:00 0,302
23:50:00 0,364
0:00:00 0,362

Fuente: Autor

2.5.2.3. Desviacion Estandar
Se realizé con el software Excel usando la formula seleccionando los 5 dias en el

mismo periodo de tiempo.
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Tabla 11 Desviacién Estandar de abonados industriales (p.u)

TIEMPO LUNES MARTES MIERCOLES JUEVES VIERNES Desviacién
(p.u.) (p.u.) (p.u.) (p.u.) (p.u.) estandar
0:00:00 0,417 0,350 0,190 0,470 0,382 0,105
0:10:00 0,334 0,306 0,439 0,199 0,499 0,117
0:20:00 0,304 0,189 0,273 0,441 0,301 0,090
23:50:00 0,293 0,548 0,523 0,218 0,240 0,158
0:00:00 0,350 0,190 0,470 0,382 0,417 0,105

Fuente: Autor

En la tabla 11 Obtenemos el promedio para cada uno de los datos en los diferentes
tiempos.

La férmula desviacion estandar usada en el Excel es:
=DESVEST (0,417:0,382) (Yescas, 2019)

A continuacion se detalla la tabla de desviacion estandar de abonados industriales.

Tabla 12 Desviacion Estandar de abonados Industriales

TIEMPO Desviacion

Estandar
0:00:00 0,105
0:10:00 0,117
0:20:00 0,090
23:50:00 0,158
0:00:00 0,105

Fuente: Autor
2.6. Depuracion de base de datos SISDAT
La empresa EMELNORTE aporto con la base de datos histéricos de afios anteriores
sobre abonados residenciales, comerciales e industriales para depurar los datos y

clasificarlos en abonados con demanda y sin demanda.

2.6.1. Residencial
En la tabla se detalla un ejemplo de los abonados residenciales para realizar la

suma total de clientes.
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Tabla 13 Depuracién de Abonados Residenciales

Categoria Nivel de Grupo de Demanda Clientes
tension consumo

Residencial Baja Publico N 31

Residencial Baja Publico N 389

Residencial Baja Publico N 583

Residencial Baja Publico N 288

Fuente: Autor

2.6.2. Comercial
En la tabla se detalla un ejemplo de los abonados residenciales para realizar la

suma total de clientes.

Tabla 14 Depuracion de Abonados Comerciales

Categoria Nivel de Grupo de Demanda Clientes
tension consumo

Comercial Baja Publico N 830

Comercial Baja Publico S 17

Comercial Baja Publico S 86

Comercial Baja Publico N 5

Fuente: Autor

2.6.3. Industrial
En la tabla se detalla un ejemplo de los abonados comerciales para realizar la suma

total de clientes.

Tabla 15 Depuracién de Abonados Industriales

Categoria Nivel de Grupo de Demanda Clientes
tension consumo

Industrial Baja Publico S 1

Industrial Baja Publico S 2

Industrial Baja Publico S 42

Industrial Baja Publico S 443

Fuente: Autor

Con las tablas obtenidas se clasifican en una sola tabla con los diferentes afios para

ver el crecimiento de abonados residenciales, comerciales e industriales.
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Tabla 16 Crecimiento de abonados

Afo 2016 2017 2018 2019 2020 2021
Residencial

N 200.616 206.141 209.702 214.235 219.111 224.845
Comercial

N 21.551 22.018 22.636 23.789 25.037 25.268
S 1.333 1.358 1.392 1.437 1.373 1.372
Industrial

N 2.302 2.127 2.017 1.957 1.893 1.791

S 945 898 920 936 948 956

Fuente: Autor

Obteniendo un crecimiento de abonados de cada afio, para ser utilizado en el

capitulo 3

DISCUSION
Una vez concluido este capitulo se analizé los resultados obtenidos.

La caracterizacion de abonados residenciales, comerciales e industriales fueron
obtenidos en tablas de Excel, para tener mediciones cada 10 minutos de los abonados
dependiendo de la Demanda que usan en dias laborables, también tablas con el promedio y
desviacion estandar de los abonados, lo cual se utilizara para la Proyeccién de Demanda;
ademas de una tabla que detalla el crecimiento de abonados residenciales, comerciales e

industriales en diferentes afios.
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Capitulo 3

Proyeccion de Demanda del Sistema Eléctrico de EMELNORTE
El capitulo detalla el procedimiento de la proyeccion utilizando la caracterizacién de

abonados del capitulo 2 para lo cual se utiliz6 el software Python.

3. Materiales
Los materiales utilizados para la proyeccién de Demanda son: el software Excel, y

Python.

3.1. Proyeccién de demanda.

Para la proyeccion de demanda es necesario el nimero de clientes en meses y afios
en EMELNORTE los cuales van aumentando, ademas de un historico para predecir su posible
comportamiento en los afios y una proyeccion de clientes por tipo Residencial, comercial e

industrial.

a) Importar lainformaciéon de Excel a Python.
Primero se importo las tablas del software Excel las cuales tienen la caracterizacion
de abonados residenciales, comerciales e industrial; ademés de una desviacion estandar y
media en mediciones de 10 minutos para cada estrato; a continuacion se detalla las tablas
gue son importadas al software Python.
En la tabla 17 se aprecia la desviacion estandar en diferentes estratos en un periodo

de tiempo de 10 minutos por 5 dias laborables.

Tabla 17 Desviacion estandar de Abonados Residenciales

2022/02/14 2022/02/18
Estratos 0:00 0:10 0:20 0:30 0:40 .. 23:50
E 0,2503 0,2421 0,2345 0,2337 0,2463 .. 0,2421
D 0,1776 0,1386 0,1739 0,1830 0,1799 ... 0,2032
C 0,2248 0,2317 0,1472 0,1777 0,1478 ... 0,2039
B 0,1844 0,1938 0,1642 0,1695 0,1693 ... 0,1873
A 0,02454 0,0290 0,0318 0,0285 0,0267 ... 0,0292

Fuente: Autor

En la tabla 18 se aprecia la media en diferentes estratos en un periodo de tiempo de

10 minutos por 5 dias laborables.
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Tabla 18 Media de Abonados Residenciales

2022/02/14 2022/0218
Estratos 0:00 0:10 0:20 0:30 0:40 ... 23:50
E 0,1828 0,1738 0,1792 0,1680 0,1686 ... 0,1758
D 0,1355 0,1385 0,1539 0,1662 0,1749 ... 0,1899
C 0,2012 0,1929 0,1576 0,1752 0,1330 ... 0,2050
B 0,3039 0,3271 0,3020 0,3146 0,3159 ... 0,3440
A 0,1873 0,1879 0,1921 0,1870 0,1897 ... 0,1899

Fuente: Autor

En la tabla 19 se aprecia la desviacion estandar en diferentes estratos en un periodo

de tiempo de 10 minutos por 5 dias laborables.

Tabla 19 Desviacion estandar de Abonados Comerciales

2022/02/14 2022/0218
Tiempo 0:00 0:10 0:20 0:30 0:40 .. 2350
0,1576 0,1491 0,0794 0,0326 0,0308 .. 0,1219

Fuente: Autor

En la tabla 20 se aprecia la media en diferentes estratos en un periodo de tiempo de

10 minutos por 5 dias laborables.

Tabla 20 Media de Abonados Comerciales

2022/02/14 2022/0218
Tiempo 0:00 0:10 0:20 0:30 0:40 .. 2350
0,1401 0,1517 0,1339 0,0925 0,0972 ... 0,1288

Fuente: Autor

En la tabla 21 se aprecia la desviacion estandar en diferentes estratos en un periodo

de tiempo de 10 minutos por 5 dias laborables.

Tabla 21 Desviacion estandar de Abonados Industriales

2021/11/23 2021/11/27
Tiempo 0:00 0:10 0:20 0:30 0:40 .. 2350
0,1173 0,0907 0,08006 0,1340 0,1587 .. 0,1586

Fuente: Autor

En la tabla 22 se aprecia la media en diferentes estratos en un periodo de tiempo de

10 minutos por 5 dias laborables.
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Tabla 22 Media de Abonados Industriales

2021/11/23 2021/11/27
Tiempo 0:00 0:10 0:20 0:30 0:40 .. 2350
0,3559 0,3021 0,31002 0,3345 0,3403 ... 0,3647

Fuente: Autor

b) Numero de clientes.
El nimero de clientes en el programa Python se pueden modificar insertando la
cantidad de abonados residencial, comercial e industrial que desee proyectar.
¢) Rango del tiempo.
El rango del tiempo se observa en el programa Python para establecer la medicién de

datos cada 10 minutos en 24 horas obteniendo un total de 144 mediciones.
Tabla 23 Rango del tiempo

0 1 2 3 4 143
0 0:00 0:10 0:20 0:30 0:40 23:50
1 0,3559 0,3021 0,31002 0,3345 0,3403 0,3647

Fuente: Autor

d) Curvaen p.u.
Mediante la tablas de media y la desviacidon estandar se generan curvas aleatorias

obteniendo una curva en p.u. para cada estrato de abonados.

Curva Aleatoria

0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

0:00:00 4:48:00 9:36:00 14:24:00 19:12:00 0:00:00 4:48:00

Figura 8 Curva Aleatoria

Fuente: Autor
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e) Demanda M&xima (Dmax)
En las tablas tenemos una media y desviacion estandar la cual se multiplica por cada
uno de los puntos de las curvas generadas aleatoriamente en el periodo del tiempo

obteniendo una curva en Potencia (kW).

Tabla 24 Demanda Maxima de Abonados Residenciales

Estratos Media (kW) Desviacion estandar (kW)

E 0,74075 0,83193
D 1,0016 0,7829
C 1,6181 1,1154
B 1,1637 0,3430
A 3,4450 1,2289
Fuente: Autor

En la tabla 24 tenemos la media y desviacién estdndar maxima para cada estrato de

los abonados residenciales.

Tabla 25 Demanda Maxima de Abonados Comerciales

Abonado  Media (kW)  Desviacién estandar (kW)

Comercial 12,2 1,016807431

Fuente: Autor

En la tabla 25 tenemos la media y desviacién estandar maxima para cada estrato de

los abonados comerciales.

Tabla 26 Demanda Maxima de Abonados Industriales

Abonado  Media (kW) Desviacion estandar (kW)

Industrial 83,7697 7,2531
"~ Fuente: Autor
En la tabla 26 tenemos la media y desviacién estandar maxima para cada estrato de

los abonados industriales.

f) Verificacion de datos.
Utilizando las tablas de consumo (kWh) verificamos si la curva generada
aleatoriamente es la indicada cumpliéndolo los valores de los estratos definidos caso contrario

se realizara un nuevo calculo de Demanda maxima (Dmax).
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Tabla 27 Estratos definidos abonados residenciales

Estratos kWh min kWh max

E 0,01 100

D 101 150

C 151 250

B 251 500

A 501 1000
Fuente: Autor

La tabla 27 es usada para los abonados residenciales obteniendo una curva

aleatoria para cada estrato.

En la tabla 30 es usada para abonados comerciales obteniendo una curva aleatoria

dependiendo de su consumo.

Tabla 28 Estratos definidos abonados comerciales

Abonados Comerciales Consumo (kWh)
Abonados 0,01 - 2768
Fuente: Autor

En la tabla 29 es usada para abonados industriales obteniendo una curva aleatoria

dependiendo de su consumo.

Tabla 29 Estratos definidos abonados industriales

Abonados Industriales Consumo (kWh)
Abonados 1-55300
Fuente: Autor

g) Energia Eléctrica (kWh).
Mediante la potencia registrada usamos la formula de Energia eléctrica para obtener
los kilovatio hora (kWh).
Energia es igual al &rea bajo la curva por lo tanto es:
E = (P)(t) (Telles, 2021)
E= Energia eléctrica (kWh)
P= Potencia (kW)
t= Intervalo de demanda (10/60horas) (h)
h) Transformar la Energia Eléctrica.
Los datos de Energia Eléctrica fueron multiplicados por 30 es decir el nUmero de dias

de un mes.
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i) Matriz en (kW).
La matriz en (kW) esta cada 10 minutos con valores de cada estrato por lo cual se

suma en los distintos tiempos.

Tabla 30 Matriz Abonados Residenciales

tiempo t1 t2 t144
E 2,55 255 ... 2,55
D 3,40 2,50 3,45 Donde:
C 2,45 245 ... 2,45 tl =t2 =-- =tl144 = 10 minutos
B 3,15 315 .. 3,15
A 5,20 520 ... 5,20

Fuente: Autor

La tabla 30 se us6 para una suma de cada columna para obtener una tabla Total de

abonados residenciales.

Tabla 31 Matriz Abonados Comerciales

tiempo tl1 t2 . t144
1 2,55 255 ... 2,55
2 2,45 245 ... 2,45
3 3,15 3,15 ... 3,15
4 5,20 520 ... 5,20
5 3,40 2,50 3,45

Fuente: Autor

La tabla 31 se us6 para una suma de cada columna para obtener una tabla Total de

abonados comerciales.

Tabla 32 Matriz Abonados Industriales

tiempo t1 t2 t144
1 2,55 255 ... 2,55
2 2,45 245 ... 2,45
3 3,15 315 ... 3,15
4 5,20 520 ... 5,20
5 3,40 2,50 3,45

Fuente: Autor
La tabla 32 se us6 para una suma de cada columna para obtener una tabla Total de
abonados industriales.
j) Matriz tipo 1x144.

Obtenemos una matriz tipo 1x144 con los diferentes estratos de los abonados.

Tabla 33 Total de Abonados por estratos

tiempo tl t2 t144
R 2,55 255 . 2,55
C 2,45 245 ... 2,45
| 3,15 315 ... 3,15

Fuente: Autor

La tabla 33 se us6 para la suma de cada columna obteniendo una curva total.
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k) Suma de las matrices.
La suma de las matrices en cada tiempo obteniendo una matriz de una curva de

EMELNORTE con una matriz tipo 1x144.
Tabla 34 Matriz de Curva EMELNORTE

tiempo t1 t2 t144
T 2,55 255 ... 2,55
Fuente: Autor

Sin embargo los valores son grandes en kW por lo tanto dividimos para 1000

obteniendo en megavatio (MWh).

3.2. Proyeccién en Excel
En el capitulo 2 se obtuvo una tabla del crecimiento estadistico de clientes con la cual

se realiza una proyeccion estadistica usando la férmula de prondstico de Excel.

Tabla 35 Pronostico de Abonados por afios

Ao 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025
Residencial 213.865 218.815 224.418 230.747 235.942 241.136 246.330 ...

Comercial 23752 24977 25269 25936 26.675 27.415 28.154 ...

Industrial 1.964 1.904 1.798 1.849 1.791 1.734 1.676 ...

Fuente: Autor
Mediante la férmula prondstico usada en Excel obtuvimos el crecimiento de abonados

por afos.

=PRONOSTICO (2025;$213.865:246.330;$2018:20243%) (Palacios, 2022)

3.3. Andlisis de resultados
La proyeccion de Demanda fue realizada en el programa Python obteniendo una curva

de abonados residenciales, comerciales e industriales para posteriormente realizar la suma
de los resultados mediante el programa obteniendo una curva total de demanda la cual fue
comparada con la curva real de EMELNORTE para determinar si el comportamiento es
similar.

a) Curva Residencial.

La curva residencial fue obtenida en el programa Python la cual tiene un

comportamiento por el nUmero de clientes.
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Potencia (kWh)

Potencia (kWh)

Residencial

800
700
600
500
400
300
200
100

0

0:00 4:48 9:36 14:24 19:12 0:00 4:48

Tiempo(s)
Figura 9 Curva Residencial
Fuente: Autor
b) Curva Comercial.
La curva comercial fue obtenida en el programa Python la cual puede cambiar si el
numero de clientes es modificado.
Comercial
7000
6000
5000
)
4000 \
. )
3000
)

2000 Y v
1000

0

0:00 4:48 9:36 14:24 19:12 0:00 4:48

Tiempo(s)

Figura 10 Curva Comercial

Fuente: Autor
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Potencia(kWh)

Potencia(kWh)

c) Curva Industrial.

La curva industrial fue obtenida en el programa Python la cual puede cambiar si el
nuamero de clientes es modificado.

Industrial
70000
60000
i« »
‘ |

50000
40000 : “ “
30000 ) ”L 3 “‘ ‘
20000
10000

0

0:00 4:48 9:36 14:24 19:12 0:00 4:48
Tiempo(s)

Figura 11 Curva Industrial

Fuente: Autor

d) Curva total.

Es la curva total obtenida en el programa Python sumando los resultados obtenidos
de abonados residenciales, comerciales e industriales.

Curva Total

800
700
600 0! &
500
400 " '
’ () ol '
300 L § :
200
100

0:00 4:48 9:36 14:24 19:12 0:00 4:48
Tiempo(s)
Figura 12 Curvas

Fuente: Autor

La curva de EMELNORTE es comparada con la curva del programa Python para

observar su comportamiento y verificar que la proyeccion realizada fue la correcta.
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Conclusiones

Después de la revision bibliografica se usa la metodologia depuracion selectiva para
la caracterizacion de abonados y la proyeccién de demanda eléctrica se realizé con
el método Monte Carlo

La caracterizaciéon fue estratificada en abonados residenciales, comerciales e
industriales para tener una curva del comportamiento dependiendo el tipo de abonado,
con el fin de utilizar estos valores en el programa Python.

La proyeccion de Demanda mediante el método Monte Carlo permitié generar
diferentes curvas aleatorias hasta obtener una curva similar a los abonados tanto
residencial comercial e industrial para tener una curva total de Demanda de la
empresa EMELNORTE.

Recomendacién
La caracterizacion de abonados necesitan de una mayor cantidad de datos de

demandas comerciales e industriales para generar curvas con un comportamiento
ideal a su estrato.
Para realizar una proyeccion de Demanda se podria optar por el R software para

disminuir el tiempo de ejecucion del programa Python.
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