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Resumen

El presente documento se desarrolla el trabajo de integracion curricular
“Analisis predictivo de consumo Yy tarificacion dinamica de energia eléctrica
mediante simulacion de red AMI y Maquinas de Aprendizaje para el sector
residencial”. En el capitulo 1, se describen los antecedentes de la
investigacion, la definiciébn del problema, el objetivo general, los objetivos
especificos y la metodologia de investigacion utilizada. En el capitulo 2, se
describieron los fundamentos tedricos de generacién eléctrica, asi como, los
sistemas eléctricos de potencia, infraestructura de medicién inteligente (AMI),
aprendizaje automatico, las herramientas de simulacion disponibles en la
ingenieria y el levantamiento del proyecto, incluyendo el analisis del consumo
energético y del esquema tarifario. En el capitulo 4, se desarroll6 el modelo
de simulacion del sistema sobre Python usando el IDE Visual Studio Code, en
la se emulé una red AMI. En el capitulo 5, se presentaron los resultados
obtenidos con su respectiva discusion de resultados de los modelos
predictivos, en especial LSTM, que fue la estimacién con el mejor valor de
demanda. De esta manera, la comparativa entre los modelos tarifarios TOU y
RTP demostré como influyen directamente en el costo del cliente. Finalmente,

se presentan las conclusiones y recomendaciones.

Palabras claves: Predictivo, Tarificacion, Maquinas de Aprendizaje,

Generacion Eléctrica, Sistemas de Medicidn Inteligente.
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Abstract

This document develops the curricular integration work “Predictive
analysis of electricity consumption and dynamic pricing through AMI network
simulation and machine learning for the residential sector.” Chapter 1
describes the background of the research, the definition of the problem, the
general objective, the specific objectives, and the research methodology used.
Chapter 2 describes the theoretical framework of electricity generation,
electrical power systems, smart metering systems (AMI), machine learning,
simulation tools, and the project survey, including the analysis of the
consumption profile and the current pricing scheme. Chapter 4 presents the
system modeling using Python, integrating the AMI network simulation.
Chapter 5 presents the analysis of the results obtained, showing that predictive
models, especially LSTM, are able to estimate demand with good accuracy in
the short term. Likewise, the comparison between TOU and RTP tariff
schemes shows that the price structure directly influences the final cost to the
user, demonstrating the potential of dynamic pricing as a tool to encourage
more efficient residential consumption management. Finally, conclusions and

recommendations are presented.

Keywords: Predictive, Pricing, Machine Learning, Electricity Generation,

Smart Metering Systems.
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Capitulo 1: Descripcién General del Trabajo de Titulacién

1.1. Introduccion.

Actualmente, los sistemas eléctricos estan integrando tecnologias
inteligentes para hacerlos mas eficientes, confiables y sostenibles. Aqui es
donde surge la Infraestructura de Medicion Inteligente (AMI) como una parte
fundamental en los sistemas inteligentes (Smart Grids), haciendo posible la
transmision simultanea entre los sistemas de medicion inteligente y las
empresas eléctricas publicas y/o privadas. Al contrario de los métodos
convencionales de mediciéon automatizada, AMI no solamente permite la
medicion remota del consumo energeético, sino que también permite funciones
avanzadas de monitoreo, estudio y control en tiempo real, estableciendo la
estructura para una gestion energética eficiente y centrada en el consumo del

cliente (Serrano Guerrero, 2020; Tapia Chica et al., 2024).

En la zona urbana de Guayaquil se esta ejerciendo cada vez mayor
demanda en relacion con el sistema eléctrico, debido al crecimiento de
dispositivos de aire acondicionado y la acelerada densificacién de aparatos
electrénicos en los hogares. Este crecimiento continuo de la demanda obliga
a todas las compafias distribuidoras a equilibrar suministro y consumo y
promover un aprovechamiento eficiente de la energia. Aunque la
infraestructura AMI esta desplegada en todo el pais, su capacidad analitica se
aprovecha poco, por ejemplo, para pronosticar la demanda y crear esquemas
de precios dindmicos. Los precios actuales no representan las variaciones del
uso doméstico en tiempo real, lo que restringe la capacidad de responder del
cliente y disminuye el efecto de AMI como aplicacion para la administracién
energética, creando una carencia técnica y funcional que necesita ser

resuelto.

Con base a lo indicado, el presente trabajo de integracion curricular se
enfoca en investigar como una tarifa variable y demanda del consumo
energeético residencial pueden pronosticarse a través de técnicas predictivas
sobre una red AMI. El propésito es desarrollar un modelado de simulacion en

Python mediante diferentes escenarios sobre la infraestructura AMI, utilizando



aprendizaje automatico que permita predecir en tiempo real la demanda.
Ademas, este trabajo examina la influencia del esquema tarifario dinamico que
permita una optimizacion del consumo y eficiencia energética, logrando asi
obtener indicadores técnicos para una eficiente administracion de la energia

de la red eléctrica residencial.

1.2. Antecedentes

La Infraestructura de Medicion Avanzada (AMI) se considera como el
componente principal de modernizacion en los sistemas eléctricos; su impacto
mas significativo es la gestion energética a nivel doméstico. Este sistema
permite una transmision de flujo bidireccional de datos y en tiempo real entre
la empresa distribuidora y el cliente residencial. Aunque, la red enfrenta hoy
una tensién constante en su estabilidad: la alta volatilidad en los perfiles de
carga y el incremento explosivo de aparatos eléctricos no convencionales son

los factores directos que generan esta friccion.

Ante esta complejidad operativa, la capacidad predictiva de la demanda
ya no se considera una simple ventaja: se ha convertido en una exigencia
técnica inaplazable. Los algoritmos de Aprendizaje Automatico (Machine
Learning) juegan un rol crucial, al ser capaces de decodificar patrones de
consumo sumamente complejos y habilitar una gestion sistémica, de caracter
proactivo. Esta funcionalidad predictiva halla su complemento perfecto en los
esquemas de tarificacion dinamica, un instrumento disefiado para modular
activamente el comportamiento de uso del consumidor, ajustando el costo del

servicio a las fluctuaciones de la oferta.

Sin embargo, en el @mbito investigativo de las carreras de eléctricas del
pais, este campo aun presenta una desconexion del uso predictivo de los
modelos de aprendizaje de maquina y de implementar sobre a infraestructura
de AMI las tarifas variables del consumo energético. Resolver este vacio
investigativo es muy importante, ya que con esto se puede mejorar la
estrategia de negocio de las empresas distribuidoras de energia eléctrica, asi
como también generar una cultura de eficiencia energética para la

sostenibilidad del suministro en el largo plazo.



1.3. Definicion del Problema.

Guayaquil por ser una ciudad de la costa ecuatoriana tiene una demanda
energética muy alta en sus zonas residenciales e inclusive industriales (esto
no es parte del presente estudio). ¢Por qué? Debido al incremento de
sistemas de climatizacion y de dispositivos electronicos en los hogares, tales
como, microondas, calefones eléctricos, entre otros. Evidentemente si la
demanda se incrementa, las empresas de distribucion eléctrica se ven
obligadas al desarrollo de estrategias para una gestion energética eficiente.
Dichas empresas estan obligadas a garantizar un punto de equilibrio entre la
oferta y demanda y, a la vez, incentivar a los usuarios a un consumo

responsable.

Aunque ya se despleg6 la Infraestructura de Medicion Inteligente (AMI)
a nivel nacional, su capacidad analitica se esta aprovechando poco. Estamos
hablando de capacidades predictivas y mecanismos de fijacion de precios
dinAmicos que simplemente no se utilizan para crear incentivos monetarios;
es una ineficiencia evidente. Porque las tarifas actuales no reflejan en
absoluto la variabilidad de la demanda residencial en tiempo real y, por tanto,
en la practica eliminan cualquier posibilidad de respuesta y participacion activa

del consumidor.

Dicha restriccion técnica y de conocimiento provoca una brecha que
tiene que cubrirse. Resolver esta brecha incorporando AMI, tecnologia de
prediccién y sistemas tarifarios resulta fundamental con el fin de optimizar el
servicio prestado, aunque también a fin de establecer los fundamentos para

la gestion energética local del futuro.

1.4. Justificacion del Problema.

En la actualidad la medicion del consumo energético en la Ciudad de
Guayaquil sigue siendo un procedimiento manual que se lo realiza cada mes,
por lo general, los 7 primeros dias de cada mes. Este tipo de medicion
ambiguo es considerado obsoleto y esto provoca un cuello de botella durante
la gestion. ¢Por qué? Debido a la necesidad de tener datos en tiempo real,

por lo que no permite la identificacion de pérdidas (de tipo técnico y no



técnico), y asi la estructura operativa del sistema no permite establecer tarifas

dinamicas que correspondan a la demanda real.

La Infraestructura de Medicion Avanzada (AMI) irrumpe con la capacidad
crucial de obtener datos de consumo en intervalos cortos y facilita la
comunicacion bidireccional, siendo esto algo fundamental. Estas
funcionalidades de AMI generan un escenario ideal para el andlisis predictivo
basado en Aprendizaje de Maquina (Machine Learning) permiten anticipar
patrones de demanda y apoyar la toma de decisiones estratégicas relevantes.
Por lo que la tarificacion dinamica es el complemento del sistema propuesto,
es decir, un mecanismo que incentiva un consumo mas racional al permitir el

desplazamiento de cargas desde picos hacia horarios menos congestionados.

Tanto, AMI, como prediccion y tarifas flexibles no es solo se trata de una
descripcion tedrica; sino que es fundamental para la estabilidad de la red y
reduccion de costos operativos. Sin embargo, pocas investigaciones integran
y simulan estas tecnologias para evaluar su impacto técnico y econémico en
escenarios residenciales resulta evidente. Por ello, este trabajo de integracién
curricular propone el desarrollo de un modelo de simulacion en Python, para
emular la red AMI en el sector de Bellavista en la Ciudad de Guayaquil,
unificando la prediccion de demanda mediante maquinas de aprendizaje con

el andlisis de los esquemas de tarificacién dinamica.

1.5. Objetivos del Problema de Investigacion.
1.5.1. Objetivo General.

Evaluar el impacto de la tarificacion dinamica y el consumo mediante
técnicas predictivas a través de simulacion computacional de la red AMI que
permita la optimizacion de la gestion y el rendimiento del recurso energético

en el sector residencial.

1.5.2. Objetivos Especificos.
e Describir los fundamentos tedricos de los sistemas eléctricos, asi como
del estado del arte de la infraestructura AMI y de los modelos de

aprendizaje de maquina.



e Disefiar un modelo de simulacion de tarifaciéon dinamica utilizando la
infraestructura de AMI basados en Machine Learning para la estimacion
de la demanda energética en tiempo real.

e Evaluar los escenarios de simulacion propuestos basados en tarifas
dinamicas sobre la infraestructura de AMI que permita la observacion
de su incidencia directa en la optimizacion del consumo vy la eficiencia

energética.

1.6. Hipoétesis.

A través del presente trabajo de investigacion se lograra medir el impacto
de una tarifa dinAmica basado en el consumo energético utilizando técnicas
predictivas mediante escenarios de simulacion de la red AMI en Python y asi
lograr una optimizacion de la gestion y del rendimiento del recurso energético

en el sector residencial

1.7. Metodologia de Investigacion.

La investigacion se ha enmarcado en la tipologia de investigacion
aplicada, descriptiva y orientada al andlisis predictivo. Se ha concluido que la
evaluacion de los esquemas de tarificacion dinamica en Guayaquil, por su
naturaleza, necesita un enfoque metodolégico mixto (cualitativo y
cuantitativo). Y esto es importante porque integra la fundamentacién teérica

de la infraestructura AMI con una rica experimentacion numérica y simulacion.

Se utilizd un enfoque cuantitativo porque los datos son obtenidos
mediante simulacion computacional de la red AMI. El desarrollo de la
codificacion fue a través del software de programacion de alto nivel, Python
3.0. Inicialmente, los datos son generados de manera sintética, pero
modelados para representar adecuadamente el consumo energético
residencial. Por lo tanto, los datos obtenidos contribuiran al entrenamiento,
validaciéon y demostracion de los modelos predictivos (Machine Learning)
implementados en el capitulo 4 con la finalidad de tener una estimacion mas

exacta de la demanda eléctrica diaria y mensual.



Capitulo 2: Marco Tedrico

2.1. Generacion eléctrica.

La generacién de electricidad en todo el mundo esta dominada por el
uso de combustibles fésiles, que se encuentran entre los principales
responsables de la liberacion de gases de efecto invernadero y contaminantes
a la atmosfera. Los combustibles fésiles son finitos, lo que genera una
preocupacion adicional por el agotamiento de estos recursos. La produccion
mundial de electricidad por combustible, que se muestra en la Figura 2.1
(Evans et al., 2024), indica que el carbon contribuyé al 35.4 % de la
generacion mundial de electricidad, y que los combustibles fésiles en total
representaron el 61.4 % del total de 26 762 TWh de electricidad generada en
2020.

Figura 2. 1: Produccion mundial de generacion de electricidad.
Geothermal, Concentrated

0.4% solar power,
59,
0.05% Marine, 0.004%
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Nota: Representacion estadistica segun el tipo de generacion eléctrica. Fuente: (Evans et al., 2024)

Mientras que las fuentes de energia renovables contribuyeron
globalmente al 28.4 % de la produccién mundial de electricidad en 2020, con
la energia hidroeléctrica al 16.2 %, lo que supone la mayor contribucion a la
produccion de energia renovable. El uso de las fuentes de energia renovables
no hidroeléctricas esta aumentando rapidamente, pero sus cuotas de mercado

actuales son tan bajas que pasard algun tiempo antes de que un porcentaje



significativo de la electricidad mundial se produzca a partir de estas fuentes

de energia.

Por ejemplo, en 2020 la energia solar fotovoltaica represento el 3.1 % de
la produccién mundial de electricidad, aunque se produjo un aumento de la
produccion de electricidad desde cero en 1990 hasta 833 TWh en 2020. Del
mismo modo, la energia edlica ha experimentado la mayor tasa de
crecimiento, pasando de 4 a 1596 TWh entre 1990 y 2020, pero solo

representd el 6 % de la produccion mundial total de electricidad en 2020.

La generacion eléctrica es el proceso de generar energia eléctrica a
partir de fuentes de energia primaria, como el calor (térmica), el viento, la
energia solar y la energia quimica. Superar los retos y mejorar las operaciones
en la generacion de energia comienza por comprender sus datos. Es
necesario capturar, almacenar, contextualizar y visualizar la informacion de
series temporales, y ponerla a disposicidon de las personas adecuadas, en el
momento oportuno, para permitir la toma de decisiones acertadas. Muchos
operadores del sector de la generacion de energia buscan cada vez mas
avanzar hacia una forma de trabajar basada en datos y habilitada por la

tecnologia.

Aunque en principio esto puede parecer relativamente sencillo, la
realidad es que las cosas se han complicado mucho desde que las empresas
implementaron sus primeros sistemas de control de plantas y soluciones de
tecnologia de la informacion basadas en operaciones hace afios. Las
organizaciones se enfrentan a muchos retos relacionados con la escala y el
rendimiento, la calidad de los datos, los silos de datos, la integraciéon y la
ciberseguridad. También hay un numero cada vez mayor de mensajes
confusos y contradictorios dentro del sector sobre la mejor manera de apoyar
las operaciones digitales para permitir una mayor automatizacién y un analisis

predictivo avanzado de “Big Data”.

Los conceptos para la generacion de energia con bajas emisiones de

carbono pueden diferir en muchos aspectos, por ejemplo, en el uso de una



fuente de energia no convencional o en una tecnologia innovadora de
generacion de energia. Para mayor claridad, el uso del término “concepto de
generacion eléctrica” en este trabajo de integracion curricular se ilustra en la
Figura 2.2. Un concepto de generacion de energia es una combinacién de una
o varias fuentes de energia y una o varias tecnologias de generacion de
energia, que ademas pueden combinarse con una tecnologia de apoyo, como
las tecnologias de almacenamiento de energia o de captura de COZ2.
(Voldsund et al., 2023)

Figura 2. 2: Mapa conceptual de generacion de energia eléctrica.
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Nota: Elementos que componen un concepto de generacion de energia. Fuente: (Voldsund et al., 2023)

Aunque la energia se extrae del medio ambiente por diversos medios,
algunas fuentes son mas frecuentes que otras. De hecho, algunas fuentes
eran las mas extendidas, como el carbon, hasta el descubrimiento del
petréleo. En la actualidad, el carbon rara vez se utiliza como fuente de energia
en presencia de petréleo y gas natural debido a su fuerte impacto
medioambiental. Ademas, también se estan desarrollando fuentes de energia
renovables, que se estan extendiendo para compensar los combustibles
fésiles contaminantes y agotables. La figura 2.3 muestra una lista de las
fuentes de energia que se han utilizado para satisfacer la demanda de

diversos productos basicos.

Las fuentes de energia relevantes son, bien energia quimicamente
ligada en un combustible, bien energia renovable local. Una alternativa a la

generacion de energia en alta mar es la energia procedente de la costa, donde



la electricidad se genera a partir de fuentes de energia terrestres y se
transfiere a alta mar a través de cables submarinos (Pettersen et al., 2022).
Las diversas opciones para el suministro de energia a las instalaciones

petroliferas y gasisticas marinas se ilustran en la Figura 2.4.

Figura 2. 3: Tipos de fuentes de generacion eléctrica.
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Nota: Se observan los diferentes tipos de fuentes de energia. Fuente: (Dincer & Abu-Rayash, 2020)

Figura 2. 4: Generacién de energia a plataformas de petréleo y gas en alta mar.
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Nota: Aplicaciones posibles de generacién de energia a plataformas de petrleo y gas en alta mar
Fuente: (Voldsund et al., 2023)
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La mayoria de las tecnologias renovables no son gestionables, por
ejemplo, la energia edlica o la energia solar. Debido a su naturaleza
descentralizada y por razones de seguridad y eficiencia de la produccién, un
activo marino solo puede utilizar tecnologias no gestionables si se combinan

con tecnologias gestionables o con almacenamiento de energia.

2.2. Sistemas eléctricos de potencia

La energia eléctrica es una fuente de energia utilizada en la industria,
vivienda, servicios publicos y otros sectores. Desde su descubrimiento, los
seres humanos han buscado diferentes formas de comercializarla, ya sea en
la industria, servicios residenciales, servicios publicos u otras areas. El uso de
la energia eléctrica es fundamental para realizar trabajos utiles y contribuir al
desarrollo sostenible y la mejora de la calidad de vida. Sin embargo, llevar la
energia desde sus fuentes hasta los consumidores finales no es tarea facil, ya
gue se necesita conocer a fondo aspectos técnicos y econdmicos asociados
a las redes eléctricas que conforman el Sistema Eléctrico de Potencia (SEP).
(Selseleh J. & Romeral M., 2023)

Existen numerosas definiciones de SEP debido a la variedad de
conceptos en los que se expresan puntos de vista diferentes. Por ejemplo,
uno de los conceptos mas aceptados a nivel mundial, segun el Instituto de
Ingenieros Eléctricos y Electronicos (IEEE), establece que: “una red que esta
formada por unidades de generacion eléctrica, cargas y/o lineas de
transmision, asi como por equipos asociados, que estdn conectados de

manera eléctrica 0 mecanica a la red”.

Un sistema eléctrico es un conjunto de componentes eléctricos que se
utiliza para suministrar y transmitir energia eléctrica segun la demanda de los
consumidores. El sistema eléctrico es una de las partes mas importantes de
la ingenieria eléctrica, ya que se ocupa de la generacion, transmision,
distribucion y utilizacion de la energia eléctrica. Los sistemas eléctricos siguen
creciendo debido a los cambios en el entorno, la incorporacion de nuevos
activos y la introducciéon de nuevas tecnologias en la generacion, transmision

y distribucion de la electricidad. (Khare et al., 2021)
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En el funcionamiento y control de los sistemas eléctricos, el objetivo
basico es proporcionar a los usuarios energia eléctrica de calidad en un grado
econdmicamente razonable para el sistema eléctrico y garantizar su
estabilidad y fiabilidad. Por lo tanto, es necesario llevar a cabo la planificacién
de la supervision y el control del sistema eléctrico, pero con el desarrollo del
sistema eléctrico, la demanda es cada vez mayor, con el fin de garantizar su
seguridad, economia y fiabilidad, lo que aumenta la carga de trabajo y también

la carga de trabajo del personal.

En la actualidad, las metodologias de inteligencia artificial han adquirido
popularidad para abordar diversas problematicas en los sistemas eléctricos,
tales como el control, la planificacion, la programacion y la prevision. La
inteligencia artificial (IA) constituye una subdisciplina de la informética
dedicada al estudio de como las maquinas pueden replicar el pensamiento y
la accion humanos. La Inteligencia Artificial abarca tanto los célculos

numéricos como los no numéricos y simbalicos.

La imitacién de la inteligencia incluye no solo la capacidad de tomar
decisiones racionales, sino también de lidiar con los datos que faltan,
adaptarse a las situaciones existentes y mejorarse a si misma a largo plazo
basandose en la experiencia acumulada. El software informatico del centro de
gestion energética existente suele ser software de analisis numérico; es dificil
gue el procesamiento objetivo funcione en el sistema eléctrico, especialmente

en condiciones de fallo.

En general, un sistema de energia eléctrica comprende un conjunto de
procesos interconectados que generan, transmiten y distribuyen electricidad
a los usuarios finales (es decir, usuarios residenciales, comerciales,
institucionales e industriales). Su lado de suministro consta de tres aspectos
principales: generacion, transmision y distribucion. Estos componentes estan
interconectados por un conjunto de transformadores que ajustan el voltaje
eléctrico a los niveles operativos adecuados. A continuacion, se describen y

explican cada uno de estos componentes. (Panchal, 2021)
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El componente de generacion de energia sirve para convertir los
recursos energeticos fosiles y renovables en electricidad. Puede
implementarse de dos formas distintas: generacion centralizada y generacion
distribuida (Distributed Generation, DG). Mientras que el primero implica
centrales eléctricas a gran escala que generan electricidad a granel para
inyectarla en el sistema de transmisién a alta tensién, el segundo comprende
generadores a menor escala, normalmente propiedad de productores
independientes de energia (Independent Power Producers, IPP), que estan
conectados al sistema de distribucion (a niveles de baja y media tensién) y a
sistemas de generacion autbnomos in situ propiedad de los clientes (por

ejemplo, paneles solares).

Estos modos de generacion se comparan en la Tabla 2.1. Cabe sefalar

qgue la DG comprende un subconjunto del sistema eléctrico central.

Tabla 2. 1: Comparativa entre generacion centralizada y distribuida (DG).

Generacién Centralizada Generacion Distribuida (DG)

Inferior o hasta 300 MW, con las

Grande para lograr economias de siguientes categorias:
Generacion / escala; rango reportado (orden de Grande: 50 — 300 MW
Capacidad magnitud) entre 100 MW - 1000 Media: 5 —50 MW
GW Pequeia: 5 kW — 5 MW

Micro: 1 W -5 kW

No renovable: motor diésel de
combustién interna, motor de gas,

. . microturbina y turbina de combustion.
Planta hidroeléctrica, planta y

Tipo de o ; . Renovable: solar fotovoltaica (PV), solar
. termoeléctrica (carbén, fuel-oil y gas . . s .
Tecnologia térmica, eblica, minihidraulica, biomasa
natural) y planta nuclear . e
(combustién directa y gasificacion),
biogas (motor de gas), geotérmica y
mareomotriz
Ubicada lejos del punto de carga 'y
eneralmente situada cerca de los . ,
g_ . ., Ubicada mas cerca del punto de carga e
L sitios de explotacion de recursos . . .
Ubicacion integrada con las instalaciones del

fosiles primarios (para plantas
termoeléctricas) y de reservorios de
agua (para plantas hidroeléctricas)

usuario
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Conectada con dispositivos de

DG en red (On-grid DG): conectada al
sistema de distribucion de baja tension o

Punto de transmision de alta tension, en los a1 l63 el seteres ol allama.
interconexién | que la electricidad se eleva de nivel ]
con el previo a su transmision a [_)G fuelta de rEd,(Oﬁ'g”d DG): se
Sistema subestaciones para su distribucion refiere al sistema electr|c9 desconectado,
Eléctrico subsecuente, lo que reduce las operando de forma autonoma con las

instalaciones del usuario o dentro de un

pérdidas en las lineas de distribucién. ) )
sistema de microrred.

Fuente: (Khare et al., 2021)

Los componentes de transmisién de energia suelen incluir lineas de
transmision y subtransmision configuradas en forma de red mallada, con
estaciones de conmutacion de transmision (es decir, para la reduccion de
tension) que actlan como interfaz entre las lineas de transmision y
subtransmision. En el caso del modo de generacion centralizada, su funcién
principal es transferir de forma econdmica grandes cantidades de energia
eléctrica a alto voltaje a través de grandes distancias desde los generadores

hasta el sistema de distribucion.

Ademas, maximiza la fiabilidad del suministro eléctrico y minimiza el
riesgo de interrupcion del suministro al proporcionar rutas de transmision
alternativas en caso de fallo de alguna linea. Esta configuracion permite al
operador de transmisién sincronizar el funcionamiento de los diferentes
generadores en funcién de su nivel de rendimiento y de las fluctuaciones de
la demanda del lado de la carga, con el fin de lograr una mayor estabilidad

operativa global. (Evans et al., 2024)

Podria haber grandes consumidores de electricidad (por ejemplo,
industrias pesadas y ferrocarriles) que obtuvieran energia eléctrica
directamente de las redes de transmision y subtransmision, y del mismo
modo, los sistemas de generacion distribuida podrian suministrarles

electricidad directamente. (Zarco-Soto et al., 2021)

Por dltimo, la electricidad se transmite entre el sistema de transmision y

las instalaciones del usuario final a través del sistema de distribuciéon. El
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sistema de distribucion esta interconectado con el sistema de transmision en
subestaciones, donde la electricidad transmitida se reduce al nivel de tension
de la red eléctrica antes de su entrega. Existe como una red radial de media
y baja tension conectada a los clientes finales (es decir, consumidores
medianos y pequefios), que también puede complementarse con DG (como
reservas) con un sistema de proteccién adecuado. La configuracion general

de un sistema eléctrico se ilustra en la Figura 2.5.

Figura 2. 5: Configuracion general de un sistema eléctrico.
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Nota: Configuracion de sistemas eléctricos, desde la planta de la central eléctrica hasta el usuario final.
Fuente: (Khare et al., 2021)

2.2.1. Etapas de generacion eléctrica de potencia

Se refiere a las empresas dedicadas a la generacion de electricidad, que
por su parte presentan diversos tipos, como, por ejemplo: centrales
hidroeléctricas que aprovechan el caudal de agua (ver Figura 2.6), centrales
térmicas basadas en el consumo de combustibles fésiles, centrales nucleares
que emplean materiales de fision y aprovechan reactores nucleares para

generar calor que impulsa un alternador.
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Ademas, existen energias renovables que son producidas
continuamente y que a escala humana son inagotables. Las mas relevantes
son la energia edlica, solar, geotérmica, mareomotriz, biomasa y undimotriz,
gue han experimentado un desarrollo importante en la industria energética con

el propdsito de conseguir un ahorro de recursos naturales y econémicos.

Figura 2. 6: Generacion de energia eléctrica mediante una central hidroeléctrica.

Generacion

Transformador
Elevador

. Grandes
Consumidores
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Transformador Residencias { E
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Nota: Estructura completa de generacion de una central hidroeléctrica, asi como, su transmisién y
distribucion. Fuente: (Tipan Chinchero, 2024)

Las centrales eléctricas tienen como objetivo el suministro de energia y
electricidad a la industria y a la ciudadania; siendo las centrales hidroeléctricas
las mas utilizadas debido a las mayores ventajas que ofrecen. Las empresas
gue generan energia venden ésta por medio de contratos suscritos con los

consumidores mediante mercados eléctricos.

2.2.2. Transmisién eléctrica

Las redes de transmision representan el medio de conexion entre las
centrales eléctricas y las redes de distribucion (véase la Figura 2.7),
transportando una gran cantidad de energia a altos voltajes en los rangos de

alta y media tension, siendo necesario destacar que la transmision de energia
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se realiza en una sola direccion, es decir, desde los generadores hacia los
usuarios. La transmision de energia eléctrica es uno de los componentes mas
importantes de un sistema eléctrico, ya que permite transportar grandes
cantidades de energia desde las centrales eléctricas hasta las subestaciones

gue abastecen a las regiones o zonas locales.

Figura 2. 7: Esquematico del sistema de suministro eléctrico.
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11 kV
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Transformador Reductor
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Distribucion Primaria

Subestacion
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en Poste
Distribuciéon Secundaria 11 kV/415V

Carga del Consumidor Doméstico

Nota: Estructura completa de generacion de una central hidroeléctrica, asi como, su transmisién y
distribucion. Fuente: (Panchal, 2021)

Cuando se genera electricidad, la tension que sale de los alternadores
varia entre 11 kV y 25 kV. En este caso, el transporte de energia a largas
distancias supone pérdidas significativas a causa de la resistencia de los
conductores. Para resolverlo, se utilizan transformadores elevadores que
incrementan el voltaje hasta alcanzar tensiones de 200 kV, tal como se
observa en la Figura 2.3. Este aumento del voltaje disminuye la intensidad de
la corriente, con lo cual se reduce las pérdidas segun la ley de Joule, que dice:

las pérdidas son proporcionales al cuadrado de la intensidad de la corriente.
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2.2.3. Distribucién eléctrica

Un sistema de distribucion de energia eléctrica se caracteriza por la

presencia de dos tipos de clientes:

1.

Clientes no regulados: son los responsables de gestionar la
compra de energia eléctrica con las compafias eléctricas de
generacion, en la que los costes de energia se establecen mediante
un contrato entre las partes. Este tipo de contratos se suelen
suscribir con clientes de gran consumo.

Clientes regulados: tipicamente se refiere a usuarios residenciales
con bajo consumo los cuales son clientes directos de las companiias
eléctricas distribuidoras y son quienes pagan el precio del servicio

mediante tarifas reguladas por el Estado, de ahi su denominacion.

Las compaifiias distribuidoras son responsables de suministrar la energia

eléctrica proveniente de las subestaciones de distribucion hasta los usuarios

finales, ya sean regulados o no, considerando que la distribucion eléctrica se

produce tanto en baja como en media tension, lo que permite asegurar en

todos los casos, calidad y conexion del suministro. En funcién de las areas

geogréficas, las normativas y politicas de cada pais la distribucion a su vez

puede ser:

1.

Distribucion auténoma de comercializacion: cuando es la
compafia distribuidora la encargada Unicamente de suministrar
energia a los clientes y no les factura a éstos por este servicio
directamente, sino que existen comercializadoras (compafias
eléctricas) que adquieren la energia a las generadoras vy
posteriormente la venden a los usuarios, quienes a su vez pagan un
canon a las empresas de transmisién y distribucion por el uso de sus
redes. Por su parte, la empresa distribuidora es responsable de la
planificacion de la ampliacion y el mantenimiento de la red.

Distribucion y comercializacion: cuando la compafia distribuidora
no se limita a suministrar energia a los centros de consumo, sino que
ademas la vende, comprandola a las empresas generadoras y
vendiéndola a los usuarios finales, facturandoles por el servicio. Este

es actualmente la situacion en nuestro pais, siendo una misma
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empresa la encargada de la distribucion y comercializacion de la

energia.

2.3. Control convencional de la red de distribucién

El control de voltaje se ha empleado en el control convencional de la red
de distribucion con el fin de proporcionar una tension en el punto de conexion
de los clientes que cumpla con las normas aplicables, por ejemplo, Ley
Orgénica del Servicio Publico de Energia Eléctrica (LOSPEE). Este control es
necesario para adaptarse al impacto de la variacion de la demanda en la caida
de voltaje en los transformadores y conductores, ya que la energia se
transmite a través de la red de distribucion desde alta tension (AT), pasando
por media tensién (MT), hasta baja tension (BT). Esto se ilustra en la figura
2.8.

Figura 2. 8: Regulacion de voltaje en redes de media y baja tension.

Subestacién Subestacién
AT/MT MT/BT

—
Alimentador de MT
Distribuidor de BT
|

(a)

aumento por Caida de tensién

Caida de § dtefivafcién %el del distribuidor BT
i ransformador T
tgnsmn del Caida
alimentador de tensién
MT del distribuidor
de BT

Caida de tensién
(b) Y del servicio de BT

Nota: a) Diagrama simplificado de la red de distribucion. b) Variacion de voltaje en redes de media y
baja tension. Fuente: (Olivarria Gonzalez et al., 2023)

La figura anterior muestra la caida de tension en los alimentadores de
MT y BT y en el transformador de MT/BT, asi como el aumento compensatorio
proporcionado por el ajuste de tomas del transformador de MT/BT. El
mecanismo principal de control de tension en las redes de distribucion
convencionales Ecuador, es la variacion del ajuste de tomas del
transformador. En el caso de los transformadores de alta tension/media
tension, o primarios, esto se consigue normalmente mediante cambiadores de
tomas en carga (OLTC), que funcionan automaticamente bajo carga para
mantener la tensién de la barra colectora dentro de un rango aceptable. En el
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caso de los transformadores de media tensidén/baja tension, esto se consigue

normalmente mediante la seleccion manual de tomas fuera de carga.

2.3.1. Control automatico de tension
En la figura 2.9 se ilustra un esquema convencional de control
automatico de tension (Automatic Voltage Control, AVC) para el control de

transformadores de alta tension/media tensién equipados con OLTC.

Figura 2. 9: Diagrama esquemético basico de AVC

Punto regulado

| | U
cambiador
de derivaciones
subir] ] bajar
retardo Uspr

ancho de banda + =

___________________________________

Nota: En la figura se representa el sistema de control de transformadores de alto voltaje OLTC. Fuente:
(Mufoz Chinguercela et al., 2024)

Dado el punto de ajuste de tension Usgr, €l esquema de control de la
figura anterior actia para mantener la tension de la barra colectora U, dentro
del rango:

U = Up = Uyp

donde el limite inferior U,z se define como:
ULB = USET - OSBW

y el limite superior U,z se define como:
ULB = USET + OSBW

El elemento de ancho de banda (BW) sirve para evitar la oscilacién del
esquema de control. Esto puede ocurrir si un cambio de toma realizado para

corregir lo que se considera un voltaje bajo en la barra colectora da como
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resultado lo que se considera un voltaje alto en la barra colectora, o viceversa,
lo que da lugar a una secuencia continua de operaciones alternas de cambio

de toma.

Por consiguiente, se suele emplear un BW ligeramente inferior al doble
del paso de toma del transformador. El elemento de retardo temporal sirve
para evitar que el esquema de control realice operaciones de cambio de toma
basandose en breves variaciones de tension, y para limitar el niamero total de
operaciones, con el consiguiente desgaste del mecanismo del cambiador de

tomas y de los contactos.

2.3.2. Compensacion de caida de linea

Los esquemas AVC pueden ampliarse para tener en cuenta la
resistencia y la reactancia del alimentador suministrado por el transformador,
asi como la demanda de corriente, lo que se conoce como compensacion de
caida de linea (Line Drop Compensation, LDC), tal como se muestra en la

Figura 2.10.
Figura 2. 10: Diagrama esquematico de AVC con LDC
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Nota: Compensacion de caida de linea (LDC) y control automatico de tension Fuente: (Mufioz
Chinguercela et al., 2024)

Dado el punto de ajuste de tension USET, el esquema de control de la
figura anterior actia para mantener la tension en el centro de carga del
extremo del alimentador ULC dentro del rango:

Up <Uyp <Uyp
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donde los limites inferior y superior se definen segun las ecuaciones (2.2)
y (2.3) respectivamente. Ademas de la tension de la barra colectora, en este
esguema también se tiene en cuenta la carga, basada en la corriente medida,
los puntos de ajuste resistivos y reactivos Rggr Y Xspr, derivados de las
relaciones entre los transformadores de voltaje y corriente, y la resistencia y

reactancia del alimentador, R, y X;.

2.3.3. Reguladores de voltaje y bancos de condensadores

Con el fin de compensar la caida excesiva de tension en puntos criticos,
en ocasiones se han empleado reguladores de tensién y bancos de
condensadores en las redes de distribucion del Ecuador. Los reguladores de
voltaje suelen ser autotransformadores, equipados con OLTC. Los bancos de
condensadores pueden estar conectados de forma permanente y tener un
valor fijo, o bien conectarse para proporcionar compensacion de potencia

reactiva y aumentar el voltaje segun la demanda.

2.4. El impacto de la generacion distribuida
Los principales impactos de la generacion distribuida (DG) en las redes
de distribucion pueden clasificarse de la siguiente manera:

» Regulacion del voltaje: la DG puede provocar un aumento del voltaje en
el punto de conexiéon. La demanda adicional de otras tecnologias bajas
en carbono, como la recarga de vehiculos eléctricos o0 bombas de calor,
si se encuentran en otro lugar de la red de distribucién, puede presentar
un impacto técnico conflictivo, lo que agrava el problema de la regulacion
del voltaje. El flujo de energia inverso resultante de una alta penetracion
de la DG también puede dar lugar a un comportamiento indeseable en
los sistemas de control de la regulacion del voltaje, por ejemplo, el LDC.

» Calidad de la energia: los eventos transitorios de tension, como caidas
y subidas, pueden ser consecuencia de variaciones repentinas en la
salida de las fuentes de generacién distribuida. Las fuentes de
generacion distribuida conectadas a la red mediante dispositivos
electrénicos de potencia pueden introducir distorsion armonica. Ademas,
tienen la capacidad de generar resonancias entre las fuentes de

generacion y distribucion eléctrica, incluyendo los sistemas de control
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térmico. La distribucién inequitativa de las fuentes monofasicas entre las
fases, especialmente en los alimentadores de baja tension, puede
inducir un desbalance del voltaje.

» Pérdidas en la red: el sistema de generacion distribuida presenta el
potencial de mitigar las pérdidas en la red mediante la compensacién de
la demanda con la generacion local. Sin embargo, si la generacion
supera significativamente la demanda local, con el flujo de energia
inverso asociado, las pérdidas pueden aumentar. Los limites térmicos de
los transformadores y cables de distribucion pueden limitar la
penetracion de la generacion distribuida, como resultado del aumento
del flujo de energia.

> Proteccion del sistema: la DG puede provocar un aumento de los niveles
de corriente de fallo en una red de distribucion. Ademas, la incorporacién
de fuentes de energia adicionales a una red de distribucién puede alterar
el patron del flujo de energia y provocar un flujo de energia en direccion
opuesta al funcionamiento convencional. La DG también puede
energizar una red, o parte de ella, que de otro modo se esperaria que

estuviera aislada de la red ascendente.

De los impactos enumerados anteriormente, el efecto de la generacion
distribuida en la regulaciéon del voltaje, el problema de calidad de la energia
gue supone el desequilibrio de voltaje y la proteccion del sistema, junto con el
impacto potencialmente conflictivo de la recarga de vehiculos eléctricos en las

redes de distribucion, se analizan con méas detalle en las siguientes secciones.

2.4.1. Regulacion de voltaje

La inyeccién de potencia real en una red de distribucién por parte de una
fuente de generacion distribuida (DG) provoca un aumento de tension en el
punto de conexién. Los limites reglamentarios que prescriben el voltaje en una
red de distribucién pueden hacer que el aumento de voltaje sea el factor
limitante para la penetracion de la DG. En un alimentador radial simple, el
aumento de voltaje causado por una fuente de DG en su punto de conexion

puede aproximarse como:
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(P — PR + (Qg — QL)X

AV =
|4

donde P; y Q. son la potencia real y reactiva de salida de la fuente DG,
P, y Q. son la potencia real y reactiva disipada por la carga, R y X son la
resistencia y la reactancia del alimentador, y V es el voltaje de linea en el
punto de conexion de la fuente DG. A partir de esto, se puede observar que
el efecto sobre la tension de las fuentes DG situadas mas lejos de la
subestacion serd mas significativo que el de las situadas méas cerca de ella.
(Zarco-Soto et al., 2021)

También se puede observar que, si bien la inyeccion de potencia activa
dara lugar a un aumento del voltaje, la inyeccion o el consumo de potencia
reactiva por parte de la fuente DG también dara lugar a un aumento o una
disminucion del voltaje, respectivamente. Sin embargo, en la actualidad, las
normas que regulan el funcionamiento y la conexion de fuentes de generacion
distribuida a pequeiia escala suelen limitar su factor de potencia a
aproximadamente la unidad, como 1.00 + 0.05 en el caso de Ecuador, y un
factor de potencia medio rezagado no inferior a 00.90, con una carga del 50%,

en el caso de la norma IEC 61727.

La energia real inyectada por las fuentes de generacion distribuida sirve
para compensar la disipacién de energia de las cargas locales que, de otro
modo, serian abastecidas por la red. Si la inyeccion de energia de las fuentes
de generacién distribuida excede la disipacién de energia de las cargas
locales, se producira un flujo de energia inverso, en relacion con la direccién
del flujo en ausencia de generacion distribuida. En la figura 2.11 se ilustra un

alimentador radial simplificado.

Dada una carga fija, la reduccion y posterior inversion del flujo de
potencia real en una red de este tipo, como resultado del aumento de la
inyeccioén de potencia, provocara que la tension en el punto de conexién

aumente hasta alcanzar un limite. Esto se muestra en la figura 2.12.

24



Figura 2. 11: Modelo simplificado del sistema de distribucion.
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Nota: Esquematico de un sistema de distribucion eléctrica mediante generacién fotovoltaica conectada
a la red. Fuente: (Mufioz Chinguercela et al., 2024)

Figura 2. 12: Voltaje en el bus de carga y corriente de linea en funciéon de Py yk.
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Nota: elacién entre la potencia activa de la linea y el comportamiento del voltaje en el nodo de carga y
de la corriente de linea. Fuente: (Olivarria Gonzéalez et al., 2023)

En la Figura 2.13 se muestra el efecto que la DG puede tener sobre el
perfil de voltaje de un alimentador radial bajo diferentes niveles de demanda.
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Figura 2. 13: La primera columna muestra el perfil de voltaje en un sistema de distribucion de baja
tension. La segunda columna muestra el efecto de los inversores solares fotovoltaicos (PV).
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Nota: Perfil de voltaje a lo largo de una linea de distribucidon bajo distintas condiciones de carga y
presencia de generacion fotovoltaica distribuida. Fuente: (Olivarria Gonzéalez et al., 2023)

Vesterberg et al., (2021) presentan una red de distribucién genérica en
Suecia. Este modelo se extiende desde una fuente trifasica de 33 kV hasta
cuatro alimentadores radiales de 400 V, representativos de los sistemas de

distribucion urbanos de baja tension.

Figura 2. 14: Red de distribucién eléctrica.
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Nota: Esquema del flujo de potencia activa y reactiva en un sistema de distribucién eléctrica. Fuente:

(Selseleh J. & Romeral M., 2023)

En la figura 2.15 se ilustra un diagrama general unifilar de una red de

distribucion de baja tension (BT). Se trata de una red de distribucion de baja

tension radial que se alimenta desde la red de media tension (MT) a través de
un transformador de 500 kVA y 22/0.4 kV.
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Figura 2. 15: Diagrama unifilar de la red de distribucién de baja tension.
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Nota: Configuracion de una red de distribucion de baja tension alimentada desde un transformador de
22/0,4 kV con conexion Dyn11 y potencia nominal de 500 kVA. Fuente: (Selseleh J. & Romeral M., 2023)

Cuatro cables principales (primarios) (alimentadores) estan conectados
al lado de baja tension del transformador, cada uno de estos cables primarios
esta conectado a dos cables mas pequefios (secundarios) y cada cable
secundario abastece a un edificio. La red de distribucién abastece a ocho
edificios residenciales y hay 12 apartamentos en cada edificio, por lo que el
namero total de consumidores residenciales abastecidos por la red de
distribucion de baja tension es de 96. (Selseleh J. & Romeral M., 2023)

2.5. Sistemas de medicidn inteligente.

No se puede subestimar el impacto que tiene la electricidad en nuestras
vidas. A medida que la demanda de energia eléctrica sigue aumentando,
dependemos cada vez mas de la tecnologia para una amplia gama de fines.
La transicion de los contadores tradicionales a los contadores automaticos ha
sido posible gracias a los avances en la tecnologia digital, la conectividad

inaldmbrica y los sistemas informaticos. (Merino Villegas & Inga Ortega, 2022)
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Actualmente, todos los hogares, oficinas y otras estructuras cuentan con
contadores eléctricos para controlar el consumo de electricidad. Sin embargo,
el método actual de lectura manual de estos contadores por parte de un
representante de la compainiia eléctrica ha dado lugar a diversos problemas
para los consumidores, como lecturas incorrectas u omitidas. Estos errores
suelen ser consecuencia de fallos humanos o de dificultades para acceder al
contador. La lectura manual tradicional de los contadores también es
ineficiente, ya que consume mano de obra y energia, lo que se traduce en

altos costes y baja productividad. (Melo Cardenas et al., 2025)

Partiendo de los conceptos establecidos, se concibe a la Medicion
Inteligente (Smart Metering, SM) como una infraestructura tecnoldgica integral
capaz de redefinir la gestion operativa en las compafias de suministros
basicos, ya sea en los sectores de energia, recursos hidricos o gas. La
implementacion de esta arquitectura no solo permite perfeccionar los flujos de
trabajo internos para elevar los estandares de rendimiento corporativo, sino
que también para desplegar un catalogo renovado de prestaciones y

soluciones de valor al usuario final. (Valencia Bacilio & Garcia Gruezo, 2024)

La implementacién de este tipo de sistemas representa una magnifica
oportunidad para las empresas de distribucion eléctrica, que pueden optimizar
Sus procesos, asi como gestionar adecuadamente su patrimonio y obtener
informacion valiosa en tiempo real de sus clientes, un factor decisivo para el
desarrollo de la transicién hacia la red inteligente. Los sistemas de medicion
inteligente utilizan medidores inteligentes, que han podido fabricarse debido a
los avances en electronica y telecomunicaciones (Merino et al., 2022). En
comparacion con los medidores electromecéanicos y los de estado solido, su
capacidad de comunicacion y registro de datos es superior. En principio,
existen dos tipos de sistemas de medicion inteligente, y se describen a

continuacion.

2.5.1. Lectura automéatica del medidor (AMR)
El sistema de lectura automatica de contadores (Automatic Meter

Reading, AMR) consiste en la recopilacion remota de datos de consumo de
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los contadores eléctricos de los clientes mediante tecnologias de
radiofrecuencia, telefonia, lineas eléctricas o comunicaciones por satélite, y
en el procesamiento de los datos para generar la factura. Hoy en dia, el
sistema AMR se utiliza para recopilar lecturas y facturar, tal es, que el sistema
de facturacion de la electricidad es completamente manual. (Otiniano A. et al.,
2021)

Los contadores eléctricos se encuentran en las casas, oficinas y fabricas,
etc. Los lectores de contadores acuden al lugar, que suele estar dentro de la
vivienda, y toman la lectura del contador. Por lo tanto, el sistema AMR es una
combinacion de deteccion y reconocimiento que se aplica de manera eficiente
para identificar el contador y leer con precision los digitos de los contadores
eléctricos (Mufioz C. etal.,, 2024). El primer paso en la deteccion de
contadores es la recopilacion del conjunto de datos, tras lo cual el proceso de
anotacion genera archivos XML que se convierten a archivos CSV y se genera

el mapa de etiquetas.

La mayoria de las veces, el propietario da algo de dinero extra al lector
del contador para que le lea menos. Como resultado, se producen casos de
corrupcion y el proveedor del servicio no recibe el pago real. Por lo tanto, el
proveedor se enfrenta a una enorme pérdida cada afio. En la situacién actual,
es muy necesario implementar el AMR en Guayaquil. Ya se utilizan millones
de contadores analdgicos en nuestros hogares, oficinas e industrias. La Figura
2.16 ilustra los métodos de comunicacion utilizados para los sistemas de

lectura automatica de contadores.

Entre los elementos de los sistemas de lectura de contadores, los
entornos de comunicacion que permiten el flujo de informacion se pueden
agrupar generalmente en tres clases diferentes. La primera de ellas es el AMR
y las unidades de recogida de datos y la conexién de los contadores a través
de GSM/GPRS o PSTN (red telefénica publica conmutada) se puede
proporcionar directamente. En segundo lugar, la baja tensiébn en las

subestaciones y los contadores conectados a las redes. (Rojas C. et al., 2020)
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Figura 2. 16: Métodos de comunicacién usados en sistemas ARM.
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Nota: Arquitectura tipica de la Infraestructura de Medicion Avanzada (AMI). Fuente: (Rustemli et al.,
2025)

La comunicacion de informacién entre las unidades de recogida de
datos, ya sea a través de lineas eléctricas o de baja potencia con la ayuda de
enlaces de radiofrecuencia, se puede proporcionar. En tercer lugar, conectado
a las redes de distribucion, los datos de la subestacién con los contadores
fluyen entre las unidades de recogida, y los empleados disponen de una

direccioén de Internet que puede proporcionarse a través de redes de Internet.

La tecnologia de ARM permite la recopilacién inalambrica y periddica de
las lecturas de los contadores desde la oficina de la empresa distribuidora de
energia eléctrica. De este modo, el contador eléctrico se conecta de forma
inaldmbrica a uno de los ordenadores del sistema de facturacion, lo que facilita
la ejecucion de la transaccion, tal como se observa en la Figura 2.17. Para
lograr este objetivo, es necesario colocar estratégicamente transmisores
inalambricos de largo alcance en ubicaciones especificas dentro de la red de

distribucion eléctrica.(Rustemli et al., 2025)

La lectura automética de contadores se puede realizar utilizando
cualquier sistema habilitado para la comunicacién. Las aplicaciones de ARM
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se pueden implementar utilizando RF, GPRS, unidades de linea telefénica y
el modelo PLC. Independientemente de la tecnologia de comunicacion
especifica empleada, su objetivo principal es recibir informacion desde una
ubicacién designada y transmitirla a otra. La arquitectura general del sistema

AMR se muestra en la Figura 2.17.

Figura 2. 17: Esquemadtico de la arquitectura del sistema ARM.
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Nota: Los medidores instalados en campo transmiten la informacion de consumo mediante interfaces
RS232 y enlaces GPRS hacia estaciones base, desde donde los datos son encaminados a través de
Internet. Fuente: (Ristemli et al., 2025)

2.5.2. Infraestructura de medicion avanzada (AMI)

AMI es una version actualizada de AMR (lectura automéatica o
automatizada de contadores). EI AMR tradicional actual ayuda a las empresas
de servicios publicos a leer los contadores mediante comunicacion
unidireccional (Donnelly et al., 2023). Para ello, el AMR utiliza enlaces de radio
u otros medios de comunicaciéon como la PSTN (red telefénica publica
conmutada). Sin embargo, el AMR no puede satisfacer la demanda actual.

Por ello, se ha introducido el AMI.

En esta seccién se presentan las principales caracteristicas de AMI,
incluyendo la infraestructura y los mensajes de interconexion. Como se
muestra en la Figura 2.18, el sistema AMI consta de diversas tecnologias y
aplicaciones que se combinan para funcionar como una sola entidad.
(Guanoquiza C. & Ruiz M., 2024)
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Figura 2. 18: Esquematico de la estructura del sistema AMI.
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Nota. Arquitectura jerarquica de comunicacion en un sistema de Infraestructura de Medicién Avanzada
(AMI). Fuente: (Abdullah et al., 2023)

Estas tecnologias son los SM, las pasarelas de usuario (UG),

infraestructura de comunicaciones de area amplia y los sistemas de gestion

de datos de contadores (MDMS) (Guo et al., 2020). A continuacién, se ofrece

una breve descripcion de estas tecnologias:

SMs: son dispositivos programables de estado solido que pueden
realizar diversas funciones, entre ellas la medicion bidireccional,
incluyendo supervision en tiempo real del consumo de energia,
demanda maxima, voltaje, corriente, frecuencia y factor de potencia.
Ademas, tienen la capacidad de registrar mediciones transparentes,
asi como el envio de alertas debido a interrupciones o resetear el
suministro eléctrico, supervisar la calidad de la energia, activar o
desactivar las operaciones de manera remota y soporte en la
tarificacion basada en el tiempo. También, ofrecen a los usuarios
(clientes) y empresas de servicios publicos los datos de consumo,
asi como contribuir al cumplimiento de los objetivos de respuesta a
la demanda (DR), facilitando asi una optimizacion de la eficiencia
energética. Se ha evidenciado que la retroalimentacion de
informacion disminuye el consumo de los consumidores. (Tapia
Chica et al., 2024)
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UGs: la pasarela universal (Universal Gateway, UG) se encarga de
realizar la conmutacion de protocolos y facilitar la comunicacion
entre dos redes diferentes, como la red de area amplia y la red
doméstica. Esta funcion suele ser realizada por otros dispositivos,
como SM u ordenadores personales (PC). (Guanoquiza C. & Ruiz
M., 2024)

HANSs: una red de area doméstica (Home Area Network, HAN) es un
tipo especifico de red de area local que se conecta a recursos
energéticos distribuidos (DER), dispositivos de control locales, SM y
la (UG).

Infraestructura de comunicaciones de éarea amplia: Permite el
contacto continuo entre la empresa de servicios publicos, el cliente
y la carga eléctrica controlada. Cuenta con estrictas restricciones de
privacidad y utiliza protocolos de comunicacion bidireccionales
abiertos. Una caracteristica arquitectonica popular es el uso de
agregadores locales para recopilar datos de colecciones de
medidores SM y enviarlos a un servidor central. La radiofrecuencia,
la fibra Optica, la linea eléctrica, Internet, etc., pueden considerarse
para su uso en el suministro de cualquiera de estas infraestructuras
o de todas ellas. (Veloso et al., 2021)

MDMS: el sistema de gestién de datos de medidores (Meter Data
Management System, MDMS): MDMS es una base de datos de
medidores que incluye capacidades analiticas y esta conectada al
lado del usuario a través de un extremo superior AMI ((Guanoquiza
C. & Ruiz M., 2024). Se comunica con otros sistemas de servicios
publicos de energia eléctrica, como sistemas de informacion de
clientes, sistemas de gestion de cortes de suministro, sistemas de

gestion de distribucidn, etc., a través de buses empresariales.

A través de las redes de comunicacion AMI, se envian y reciben

mensajes interactivos entre los dispositivos de la red inteligente. Estos

mensajes incluyen temas como el precio de la electricidad, la gestion remota

de la carga, los datos de los contadores, las notificaciones de cortes y

restablecimientos del suministro eléctrico, la publicacion de proyectos de
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respuesta a la demanda (Demand Response, DR), la suscripcion o

cancelacion de proyectos DR, y mucho mas.

Hay dos componentes implicados en el envio y la recepcion de estas
comunicaciones. El primero son los dispositivos a nivel de usuario (SM, UG,
etc.), que son los componentes emisores. Para abreviar, nos referimos a estos
dispositivos como NX. El otro componente es el sistema de gestion de datos
(Sata Management System, DMS), que ayuda en la transmision y recepcion
de datos AMI. Los mensajes pueden clasificarse como unidifusion, difusion o

multidifusion.

El mensaje de unidifusion se envia desde el DMS al NX, pero los
mensajes de difusién se envian a todos los NX, mientras que los mensajes de
multidifusion se envian al DMS y a un subconjunto de NX que participan en el
mismo proyecto de DR. La tabla 2.2 detalla los tipos de mensajes, junto con
sus respectivos remitentes, destinatarios y modos de transmision. Esta tabla
también incluye los requisitos de tiempo para los distintos tipos de mensajes.
Aunque estas estimaciones de tiempo no son idénticas en todos los paises,
sus variaciones son insignificantes si se tiene en cuenta el objetivo general de

desarrollo de la red inteligente global.

Tabla 2. 2: Mensajes AMI con modo de transmision y requisitos de tiempo.

. . . M R iSi
Tipo de mensaje Remitente Receptor odo. d.ef eqylsnos de
transmision tiempo
Datos de NX DMS Unicast <15s
medicion DMS NXs Broadcast <15 s
Unién o salida .
<
del DR NX DMS Unicast 15s
Tarlfaglon DMS NXs/DR Broadcast/multicast <15s
(precio)
Control remoto DMS NXs/DR Broadcast/multicast <5s
Notificaciones NX DMS Unicast <5s
Publlcggon 2E DMS NXs Broadcast <5s

Fuente: (Abdullah et al., 2023)

34




La infraestructura de medicibn avanzada (AMI) es una de las
infraestructuras de red basicas que se suelen implementar en el lado del
cliente en una red inteligente (SG). En la Figura 2.19 se muestra una AMI
tipica que consta de un gran numero de contadores inteligentes (SM),
concentradores de datos (DC) y redes de area amplia (WAN), junto con un

sistema de gestion de datos de medicion (MDMS).
Figura 2. 19: Aplicacion de AMI general basada en 10T en redes inteligentes.
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Nota: Arquitectura integrada de una red eléctrica inteligente con Infraestructura de Medicion Avanzada
(AMI). Fuente: (Guanoquiza C. & Ruiz M., 2024)

Todos estos nuevos dispositivos, servicios, normas y protocolos se
integran en la red eléctrica existente, lo que hace que un sistema SG sea muy
complejo. Normalmente, se utilizan tecnologias de comunicacién entre las
entidades de la arquitectura AMI para establecer una conexién bidireccional
de un solo salto o de multiples saltos, con el fin de intercambiar mensajes
interactivos, como datos de consumo eléctrico, estado de la red, notificaciones
de eventos y otros comandos de control entre los SM y el servidor del centro

de control (CCS) del proveedor de servicios publicos.

Para aprovechar al méximo las ventajas de las arquitecturas AMI, es
imprescindible seleccionar estandares de comunicacion adecuados Yy
topologias de red apropiadas que proporcionen soporte de comunicaciéon

bidireccional de extremo a extremo para diversos datos de medicion y otras
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aplicaciones SG gque tienen diferentes tamafios de paquetes, tasas de llegada

y requisitos de latencia en el SG.

2.6. Caracteristicas y ventajas de AMI
AMI tiene varias caracteristicas que aportan mas beneficios tanto desde
el punto de vista del cliente como de la empresa de servicios publicos. A
continuacion, se mencionan algunas de ellas:
» Comunicacion bidireccional: esta comunicacion bidireccional permite
gue la red inteligente a través de AMI proporcione diversas facilidades.
Las empresas eléctricas pueden leer los datos de los contadores durante
un breve intervalo de tiempo (Huang et al., 2022). Al mismo tiempo, los
contadores inteligentes pueden recibir diversos comandos ejecutivos,
como conectar/desconectar, configurar, etc. Ademas, se puede acceder,
supervisar y configurar de forma remota los dispositivos HAN (Home
Area Network, red domeéstica). Ademas de esto, AMI proporciona una
facturacibn mejorada para esta comunicacién bidireccional (Ajiboye
etal.,, 2024). En lugar de depender de predicciones o historial de
consumo anterior, la empresa eléctrica puede obtener informacion sobre
el consumo de energia casi en tiempo real (Tapia Chica et al., 2024).
» Actualizacion automatica del precio de la electricidad: la empresa de
eléctrica informa al consumidor sobre el precio actual de la electricidad.
Por ejemplo, en las horas pico, los clientes conocen el precio y podran
apagar los electrodomeésticos que no sean necesarios. (Abdullah et al.,
2023)
> Fiabilidad: AMI aumentara la fiabilidad porque, en caso de corte de
suministro eléctrico, se podra informar rapidamente a la empresa de
eléctrica, que tomara las medidas necesarias sin necesidad de que
intervenga los clientes (Huang et al., 2022). Anteriormente, los clientes
tenian que notificar a la empresa eléctrica la interrupcién del suministro
eléctrico y, a continuacién, enviaba al personal de la instalacion, lo que
suponia un proceso largo. Ademas, AMI puede facilitar una mejor
supervision de instalaciones, ya que se integraran mas fuentes de

energia renovable por parte de los clientes. El consumo de energia no

36



autorizado por parte de los consumidores se puede detectar muy
facilmente. (Prabhakar & S, 2024)

» Eficacia operativa: AMI promovera la distribucion de enlaces de
comunicacién sobre el terreno, el ciclo de ingresos, la recopilacion de
datos situacionales casi en tiempo real y la integracion de los mercados

mayoristas y minoristas. (Dey et al., 2022)

2.7. Aprendizaje automatico (Machine Learning)

Los términos de aprendizaje profundo (Deep Learning, DL) y aprendizaje
automético (Machine Learning, ML) se utilizan a veces indistintamente; sin
embargo, existen importantes diferencias entre ambos que conviene aclarar.
El aprendizaje profundo es una subdisciplina del aprendizaje automatico, que
a su vez es una subdisciplina de la inteligencia artificial (IA). Tanto el
aprendizaje automatico como el aprendizaje profundo son subdisciplinas de

la 1A, tal y como se muestra en la Figura 2.20.

Figura 2. 20: Deep Learning y Machine Learning como subdisciplinas de la Inteligencia Artificial (1A).

Inteligencia
Artificial

Aprendizaje
Automatico

Nota: Relacién jerarquica entre inteligencia artificial, aprendizaje automéatico y aprendizaje profundo.
Fuente: (Mhlanga, 2023)

Las conexiones entre la inteligencia artificial, el aprendizaje automatico
y el aprendizaje profundo (ver Figura 2.20). Las redes neuronales son los
componentes fundamentales del aprendizaje profundo. Una red neuronal con
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mas de tres capas, que incluiria tanto las entradas como las salidas, puede
ser un algoritmo de aprendizaje profundo. El término “profundo” en

“aprendizaje profundo” se refiere a este numero de capas. (Lara et al., 2024)

El proceso mediante el cual cada algoritmo adquiere conocimientos se
ilustra en la Figura 2.21, que compara el aprendizaje profundo y el aprendizaje
automatico. El aprendizaje profundo puede automatizar una parte significativa
de la extraccion de caracteristicas del proceso. Como resultado, se puede
eliminar parte de la interaccion humana manual necesario y se pueden utilizar

conjuntos de datos mas grandes.

Figura 2. 21: Algoritmo de aprendizaje profundo.

Red neuronal profunda

Capa de entrada Capa de salida
Varias capas ocultas

00000

Nota: Estructura general de una red neuronal profunda. Fuente: (Mhlanga, 2023)

El aprendizaje profundo no siempre requiere un conjunto de datos
etiquetados, a diferencia del aprendizaje automatico, que puede utilizar
conjuntos de datos etiquetados para entrenar su algoritmo. El aprendizaje
supervisado es otro nombre para el aprendizaje automatico. Tiene la
capacidad de ingestar datos no estructurados en su forma bruta, lo que incluye
texto e imagenes, y puede determinar automaticamente la jerarquia de
atributos que diferencian los distintos tipos de datos entre si. A diferencia del
aprendizaje automatico, no requiere la participacion de seres humanos en el
procesamiento de los datos. Como resultado, podemos ampliar el aprendizaje

automatico de formas mas interesantes.
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El «subcampo de la IA» conocido como aprendizaje automatico «se
ocupa de la creacion» y la implementacion de algoritmos para sistemas de
prediccién, clasificacion y optimizacion basados en datos. El «aprendizaje
supervisado», el «aprendizaje no supervisado» y el «aprendizaje por
refuerzo» son los tres subcampos principales que se engloban dentro del

«aprendizaje automatico».

Para el aprendizaje automatico, por ejemplo, el aprendizaje supervisado
se refiere al desarrollo de los algoritmos de prediccién en presencia de datos
etiquetados. Dichos algoritmos requieren que las entradas destinadas a la
prediccion sean asignadas en alguna salida como respuesta del sistema
propuesto. Si la salida se clasifica como categorica, lo que debe resolver es
la clasificacion, pero si la salida es continua, lo que hay que resolver es la

prediccion.

Los métodos de regresion lineal y no lineal, las redes neuronales y los
arboles de decision representan ejemplos de algoritmos que son utilizados en
el aprendizaje automatico supervisado. Mientras que el aprendizaje no
supervisado corresponder a la generacion de patrones de consumo

energético y tendencias en informacién no categorizada.

2.8. Herramientas de simulacion: MatLab y Python.

La formacion de ingenieros en el pais, y en especial en la carrera de
Electricidad en la Facultad de Educacion Técnica para el Desarrollo en la
Universidad Catdlica de Santiago de Guayaquil, utilizan herramientas o
plataformas de simulacién que permitan modelar redes eléctricas inteligentes.
Por ejemplo, uno de los métodos mas utilizados en la ingenieria, es el de
Monte Carlo, que permite la estimacion de variaciones de carga del consumo
energético en los sistemas de distribucion e inclusive posibles fallos. Un
ejemplo comun, es el desarrollo de modelos de simulacion térmicos
(asociados a la temperatura) y electromagnéticos (maquinas eléctricas) que
permiten a los estudiantes modelar corrientes de arranque, pérdidas internas
y comportamiento de motores eléctricos y transformadores en diferentes

escenarios.
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Los modelos explicados pueden desarrollarse en diversos lenguajes,
aunque en Ingenieria Eléctrica los mas utilizados contindan siendo MATLAB
(véase la Figura 2.22) y Python (véase la Figura 2.23) a través del IDE
PyCharm, gracias a su capacidad para manejar calculos complejos y
representar resultados de forma clara y practica. Ambos paquetes de software
tienen sus ventajas y desventajas, pero, no obstante, se insta a los estudiantes
a elegir Python en lugar de MATLAB. Esta preferencia por Python es
especialmente evidente en el IV Semestre de la Carrera en Ingenieria
Eléctrica se utiliza Python como el lenguaje de programacion de referencia.

Figura 2. 22: Plataforma de simulacién MatLab R2018a.

R2018a (9.4.0.813654)
64-bit (win64)

February 23, 2018
License Number: 968398

v
MATLAB’

Professional License

8 The MathWorks, Inc, Protected by U.S and international patents. See
and Simulink are registered trademarks of The MathWorks,
Inc, See mathw emarks for f additional trademarks, Other product or
brand names emarks or registered trademarks of their respective holders.

) MathWorks* 22018c

Nota. Ventana del software de simulacion MATLAB R2018a, muy utilizado para desarrollar modelado
matematico mediante simulaciones computacionales y analisis de datos. Elaborado por: Autor.

Hay muchas personas a favor y en contra de MATLAB. Lo mismo ocurre
con Python. Esto se debe al hecho de que no existe un lenguaje de
programacion ideal para todo el mundo y las personas tienden a utilizar el

lenguaje que mejor se adapta a sus necesidades. No obstante, algunos
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lenguajes de programacion pueden resultar mas sostenibles a lo largo del
tiempo. Como se ha mencionado anteriormente, en los Ultimos afios cada vez
mas personas estan pasando de MATLAB a Python. Incluso hay compiladores
escritos, de los cuales OMPC podria ser el mas conocido, pero no muy

recomendable.

Figura 2. 23: Plataforma de simulacion PyCharm basada en Python.

~ PyCharm

COMMUNITY 2019.3

Nota: Ventana de la plataforma de programacion PyCharm Community (version 2019.3), y que se utilizad
en el desarrollo e implementacién de scripts basados en Python para el andlisis de datos, modelado
matematico y desarrollo de algoritmos de aprendizaje automatico. Elaborado por: Autor.

OMPC genera sintaxis compatible con Python y convierte archivos
MATLAB en archivos Python. No obstante, estos compiladores tienden a fallar
con codigos mas complejos. Por lo tanto, lo mejor seria aprender a utilizar el
programa y convertir manualmente el codigo MATLAB a Python. Sin embargo,

las preguntas son: ¢,por qué y como se debe hacer esto?

Python es una mejor opcion que MATLAB si se comparan las ventajas
de Python con las de MATLAB. Una ventaja evidente es que MATLAB es una
aplicacion muy cara que requiere licencias, mientras que Python es un
programa gratuito y de codigo abierto. Ademas, MATLAB tiende a realizar
cambios en el entorno de las versiones mas recientes, lo que obliga a realizar

un mantenimiento regular del cédigo, mientras que en Python esto no ocurre.

Sin embargo, han surgido muy poco inconvenientes con cada version

nueva de Python, pero estos problemas parecen menores en comparacion
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con los cambios que MATLAB realiza en las diferentes versiones. Ademas,
dado que MATLAB no es de codigo abierto, surgen dificultades cuando varios

usuarios utilizan un codigo en diferentes plataformas.

Que Python sea de cédigo libre asimismo tiene sus beneficios. La
codificacion es posible divulgar con facilidad en linea, lo cual permite que sea
mas visible y funcional. Este factor igualmente ha hecho que Python no se
restringe al campo de la computacion experimental. Portales en linea como

YouTube o incluso las industrias del cine y los videojuegos emplean Python.

2.9. Marco legal y normativo de laInfraestructura de Medicion Avanzada

(AMI) en el Ecuador

Dentro del Ecuador, el sistema energético del pais esta regulado por una
base legal y reglamentado que define las normas relacionadas con la
generacion, transmision, distribucion y venta de electricidad. En esta
situacion, el aumento progresivo sobre tecnologias vinculadas con
infraestructuras eléctricas inteligentes, por ejemplo, el sistema de mediciéon
avanzada (AMI), se adapta a los propositos de optimizacion, eficacia

energética y mejora del rendimiento del servicio.

La legislacion ecuatoriana determina la obligatoriedad de una medicion
confiable y adecuada del consumo energético como un factor requerido para
la gestion y comercializacion de las empresas de distribucion eléctrica. Aqui
es donde los aparatos de medicion inteligentes y los sistemas AMI resultan
cruciales con el fin de incrementar los métodos de facturacion, disminuir las

pérdidas, maximizar la red y permitir innovadores esquemas tarifarios.

El organismo regulador del sector eléctrico en Ecuador es el ARCOTEL,
es la que define las normas generales que tienen que acatar los métodos de
medicion, en términos de exactitud, fiabilidad, seguridad de la informacion y
sostenibilidad del servicio. También se fomenta el desarrollo de tecnologias
capaces de realizar lecturas remotas de los medidores y tener informacion con

mayor resolucion temporal, la base para el despliegue de infraestructuras AMI.
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La empresa comercializadora de electricidad en Guayaquil, es la
Corporacion Nacional de Electricidad CNEL-EP, la misma es la encargada de
implementar progresivamente los sistemas de medicion inteligente en
determinados sectores de Guayaquil, lo que permite una adecuada
supervision remota, asi como, disminucion de pérdidas por robo o conexiones
clandestinas, y la optimizacion de atencién al cliente. Si bien la
implementacién de AMI sigue en proceso, aunque la normativa actual no
restringe su uso, sino que lo encasilla dentro de los estandares técnicos y de

calidad del servicio eléctrico.

Adicionalmente, la normativa juridica ecuatoriana faculta la instauracion
de tarifas diferenciadas y mecanismos de incentivo para el uso eficaz de la
energia eléctrica. En este marco, la informacion granular proporcionada por
los sistemas de Administracion de Mercados (AMI) se establece como un
catalizador para el desarrollo futuro de tarifas dinamicas, programas de
respuesta a la demanda y estrategias de gestion activa del consumo en la

industria residencial.

Pero, aungue la legislacion vigente no obligue a la implantacion de AMI
en todos los usuarios domésticos, sienta las bases para su implantacion
progresiva en aquellos casos en que se necesite mayor control operativo,
integracion de nuevas tecnologias y modernizacion de la red de distribucion.
Por lo cual, el analisis y simulacién de redes AMI, como el que se realiza en
el presente trabajo, esta en sintonia con la evolucién regulatoria y tecnol6gica

del sector eléctrico ecuatoriano.
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Capitulo 3: Caracterizacion del sistema propuesto

3.1. Caracterizacion del sector residencial Bellavista — Guayaquil

El sector Bellavista se encuentra ubicado en la ciudad de Guayaquil,
dentro de una zona urbana consolidada que cuenta con acceso permanente
a servicios basicos, entre ellos el suministro de energia eléctrica operado por
la Corporacion Nacional de Electricidad (CNEL EP). Se trata de un sector
predominantemente residencial, con una combinaciébn de viviendas
unifamiliares y edificios de departamentos de baja y media altura, lo que
genera una diversidad de perfiles de consumo eléctrico dentro de un area

relativamente reducida.

Bellavista experimenta componentes caracteristicos sobre las areas
residenciales consolidadas de Guayaquil: vias pavimentadas, elevada
densidad de edificaciones residenciales y una infraestructura de suministro
eléctrico de baja tension completamente consolidada. Estas situaciones
posibilitan la hipotesis de que el suministro energético es ininterrumpido, asi
como que la mayoria de las oscilaciones respecto al consumo energético se
encuentran vinculadas al comportamiento de los clientes, mas no de los fallos

estructurales del suministro eléctrico.

El clima de Guayaquil se destaca como uno de los factores que ejerce
una influencia significativa en el consumo eléctrico domeéstico. La ciudad se
encuentra expuesta a temperaturas elevadas durante gran parte del afio, con
temperaturas medias que exceden los 25 °C y temperaturas maximas que, en
determinadas circunstancias, exceden considerablemente estos parametros.
Esta circunstancia climatica facilita la implementacion de sistemas de
climatizacion en el sector de Bellavista, particularmente durante las horas

vespertinas y nocturnas.

El uso prolongado de dispositivos de climatizacion, ademas de otros
aparatos electrodomésticos de uso diario, conduce a que el consumo
energeético residencial en Bellavista muestre patrones claramente delineados

a través del dia. Por tanto, el sector emerge como un caso de estudio
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apropiado para el analisis del consumo energético en el sector residencial y
para la evaluacion de alternativas de medicion avanzada y tarificacion
dinamica.

Figura 3. 1: Ubicacién del sector Bellavista en la ciudad de Guayaquil.
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Elaborado por: Autor.

3.2. Perfil de consumo residencial en el sector Bellavista

El consumo domiciliario de electricidad en Bellavista se ajusta a las
tendencias habituales de las zonas metropolitanas calidas, en las cuales la
necesidad estd determinada segun el uso de determinados dispositivos
electrénicos y por las costumbres de vida de los residentes. Dentro de los
aparatos mas frecuentes en los domicilios de este sector incluyen los aires
acondicionados, refrigeradoras, mecanismos de iluminacion, televisores,
computadores y dispositivos domésticos de uso esporadico, como lavadoras
y cocinas eléctricas. De estos, el aire acondicionado y la climatizacion
constituyen una gran parte del consumo total, debido a permanecen

encendidos por mucho tiempo y consumen mucha energia.

En determinados intervalos de tiempo del dia, el principal consumo
energético sucede por la noche (entre las 18h00 y 22h00). Dicho
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comportamiento tiene relacién con la llegada de las personas a sus domicilios,
y es en ese momento que existe el encendido de luces y el uso frecuente de
aparatos de climatizacion con el fin de compensar el calor del dia. Sin
embargo, al amanecer se reduce drasticamente el consumo energético;
Gnicamente quedan las cargas principales, como climatizacién, asi como

iluminacion reducida.

Adicionalmente existen discrepancias comprobables entre jornadas de
trabajo y fines de semana. Durante la semana el consumo energético diurno
es mas bajo debido a la ausencia parcial de las personas en sus residencias,
pero los fines de semana el consumo se incrementa a lo largo del dia, con
mas uso de electrodomésticos y equipos de confort. Por ejemplo, la
temperatura ambiente los fines de semana impacta la demanda energética.
En los dias mas calurosos, el aire acondicionado se enciende y la demanda
se dispara. Esta influencia del clima sobre el consumo energético es un factor
a tener en cuenta para cualquier estudio energético del sector residencial de

Guayaquil.

3.3. Tarifa eléctrica residencial vigente en el Ecuador

La distribucion de energia eléctrica residencial en el Ecuador esta
normada su tarifa basada en el Pliego Tarifario del Servicio Publico de Energia
Eléctrica. Por ejemplo, Corporacion Nacional Eléctrica, Empresa Publica
(CNEL EP) adopta el pliego tarifario. EI modelo propuesto determina el costo
en funcién del consumo energético residencial mensual, excluyendo la

variable horaria diurna.

Es comuan que el usuario residencial abone una tarifa por kWh que no
varie en funcion de la hora del dia. Como referencia, el costo promedio de la
energia eléctrica destinada al consumo energético residencial es de 0.10
USD/kWh, aunque puede variar en funcion del consumo mensual y de los
subsidios que reciben los clientes. Ademas, en la facturacion del consumo
eléctrico se encuentran cargos fijos y otras regulaciones que determinan el

monto final a abonar.
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La revision mensual de la factura suele llevarse a cabo, proporcionando
una estimacion integral del consumo energeético, sin tener conocimiento de la
distribucion temporal de la demanda energética. Por lo tanto, el usuario no
dispone de informacidon precisa acerca de sus patrones de consumo y la

repercusion de ciertos habitos o aparatos en su factura.

Una caracteristica distintiva de la tarifa residencial radica en su ausencia
de discriminacién horaria. Esto indica que la adquisicion de productos durante
las horas de mayor demanda genera un costo equivalente al de las horas de
menor demanda. Este escenario obstaculiza la emision de indicadores de
precio que habiliten a los consumidores a modificar su consumo en las horas
de mayor demanda, lo que consecuentemente optimiza la eficiencia del

sistema eléctrico.

3.4. Limitaciones del esquema actual y necesidad de la infraestructura

AMI

El modelo tradicional de medicién y facturacion tiene muchas
desventajas, tanto para el cliente como para la empresa distribuidora. La
medicion mensual no proporciona suficiente informacion para analizar
patrones horarios, identificar horas pico o medir el efecto de factores externos
(temperatura, etc.). Desde el punto de vista del usuario o cliente residencial,
la falta de informacion en tiempo real de los datos de consumo lo que dificulta

la toma de decisiones basadas en la eficiencia energética.

En la mayoria de los casos, el cliente cominmente percibe su gasto
Gnicamente cuando recibe la factura en los primeros dias de cada mes, sin
conocer de qué horas del dia o qué dispositivos son los de mayor consumo.
Adicionalmente, el esquema tarifario vigente no propicia una modificacion en
el consumo energético. Debido a la ausencia de precios diferenciados por
tiempo de uso, el cliente carece de incentivos para redirigir su consumo
durante las horas en la que la demanda energética es menor, lo que propicia

una concentracion de carga en las horas de mayor demanda.
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En esta situacion, la Infraestructura de Medicion Avanzada (AMI) emerge
como una solucion intrinseca para abordar dichas limitaciones. Los Sistemas
de Administracion de Mercados (AMI) recopilan informaciéon de consumo en
periodos de tiempo limitados, promueven la comunicacién bidireccional y
suministran informacion exhaustiva tanto al consumidor como a la entidad
distribuidora. Esta informacién es esencial para la formulacion de esquemas

de precios dindmicos y la aplicacion de instrumentos de andlisis predictivo.

3.5. Relacidn del levantamiento con los objetivos del proyecto

El desarrollo del proyecto en este apartado consigue distinguir el entorno
actual del sector Bellavista, asi como el requerimiento de mejores alternativas
para la gestion del consumo energético residencial. Las particularidades de la
zona, debido a su tendencia de consumo energético y la estructura tarifaria

actual demuestran la carencia del modelo actual de medicién y facturacion.

Un sector residencial altamente afectado por el clima, con patrones de
consumo establecidos y tarifa sin periodos horarios hace de Bellavista un caso
de estudio apropiado para la aplicacion de infraestructura AMI y modelos
predictivos de analisis. Esta revuelta satisface la finalidad de tipificar los
modos de consumo energético domiciliario y es la base para los capitulos

venideros.

En el Capitulo 4 se abordara el disefio del modelo de prediccion de
demanda y de tarificacion dinamica utilizando AMI y técnicas de Machine
Learning, mientras que en el Capitulo 5 se evaluara el impacto de estos
esquemas sobre el consumo Yy la eficiencia energética, cerrando asi el ciclo

de analisis propuesto en esta investigacion.
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Capitulo 4: Modelado del sistema propuesto

4.1. Descripcion general del sistema.

En este capitulo se presenta el disefio completo del sistema desarrollado
para analizar de forma predictiva el consumo de energia eléctrica y evaluar
esquemas de tarificacion dinamica en el sector residencial de Bellavista, en
Guayaquil, utilizando una red AMI simulada y algoritmos de aprendizaje

automatico.

La idea central del trabajo es construir un entorno de simulacion que se
parezca, en la medida de lo posible, a la realidad operativa de una
distribuidora que ya dispone de medidores inteligentes. Para esto, el sistema
propuesto integra tres componentes principales:

1. Modelo eléctrico y topolégico de la red de baja tension que alimenta a
un conjunto de viviendas residenciales en Bellavista.

2. Simulador de consumo energético que genera series de tiempo
sintéticas, pero realistas, considerando habitos de uso, horarios,
temperatura y tipo de vivienda.

3. Moddulo de analisis predictivo y tarificacion dinamica, implementado en
Python, donde se entrenan modelos de Machine Learning y se aplican
distintos esquemas tarifarios sobre las curvas de carga obtenidas.

Las etapas que se presentan en este capitulo se detallan a continuacion:

1. Descripcion de la red de distribucién y la infraestructura AMI.

2. Detalle del procedimiento de generacion de datos del consumo
energético de una determinada cantidad de residencias, detallando las
variables involucradas y el método de generacion de la dataset.

3. Desarrollo de los escenarios de simulacion utilizando modelos de
aprendizaje automético (ML), asi como los métodos de entrenamiento
y de las métricas empleadas para la evaluacion de su rendimiento.

4. Analisis de los resultados obtenidos de cada escenario de simulacion
implementado con aplicacion de tarifas dinamicas del consumo
energeético predichos, poniendo especial atencion en el impacto sobre
la demanda energética durante horas pico y el costo para el cliente.
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Este disefio tiene como objetivo que el sistema no se limite a ser un
ejercicio académico, sino que se convierta en un fundamento que pueda
evolucionar hacia implementaciones concretas en Guayaquil u otras urbes del

pais.

4.2. Disefio de lared AMI para el sector Bellavista

Bellavista es una zona residencial de Guayaquil con edificaciones de
varios pisos y viviendas unifamiliares en el que el consumo eléctrico esté
fuertemente influenciado por el uso de aire acondicionado (debido a las altas
temperaturas en todo el afo), equipos de refrigeracion, iluminacion y
electrodomésticos de uso frecuente. En el caso del modelado de simulacion,
no se pretende replicar exactamente la red de la empresa distribuidora, pero
si diseflar un modelado representativo que mantenga simetrias de tensién
utilizadas por CNEL Guayaquil para baja tension. A continuacion, se describe
el esquema de simulacion:

« Untransformador de distribucién con potencia nominal de 250 kVA, con
relacion 13.8kV/ 208 V/ 120 V, que es coherente con los valores
normalizados de baja tension utilizados en el pais para sistemas
trifasicos de cuatro hilos.

o En el secundario del transformador se dispone una red de baja tension
trifasica 208/120 V, 4 hilos (tres fases + neutro).

e Los usuarios residenciales se conectan, en su mayoria, a 120 V fase—
neutro, mientras que ciertas cargas especificas (por ejemplo, aires
acondicionados de mayor capacidad o cocinas eléctricas) podrian
operar a 240 V fase—fase, lo que también es consistente con las
practicas de acometida de CNEL EP.

A continuacion, el escenario de simulacion consta de 60 casas en las
que se dividen en tres grupos:
« baja demanda: 20 (entre las que se consideran departamentos o
familias con pocos equipos.
o media demanda: 25 (se consideran solo casas familiares).
o alta demanda: 15 (casas con varios aires acondicionados y mayor

cantidad de electrodomésticos).

50



Cada vivienda representa una carga monofasica conectada a una fase y
al neutro, con un factor de potencia inductivo de 0.95. Para simplificar el
modelo, no se considera generacion distribuida (paneles solares) en esta
primera versiéon, de modo que el analisis se centre Unicamente en el

comportamiento del consumo residencial.

4.2.1. Arquitectura funcional de la red AMI

La infraestructura de medicién avanzada se disefid siguiendo una
estructura tipica de AMI, adaptada a la escala de Bellavista. Los elementos
considerados son:

« Medidores inteligentes residenciales: cada vivienda cuenta con un
medidor inteligente capaz de registrar:

o energia activa consumida en intervalos de 15 minutos.
o potencia instantanea.
o fechay hora asociada a cada lectura.
Estos medidores se encargan de almacenar temporalmente la
informacion y enviarla de manera periédica hacia un concentrador.

« Concentrador de datos: a nivel del transformador de distribucion se
ubica un concentrador que recibe las lecturas de todos los medidores
asociados al alimentador. En la simulacion, este concentrador funciona
como un nodo intermedio que:

o recolecta los datos de hasta 60 medidores.

o aplica un pequefio retardo de comunicacion (del orden de
segundos).

o reenvia los datos hacia el sistema central de gestion.

e Red de comunicaciones AMI: la comunicacion entre medidores y
concentrador se modela de forma simplificada mediante una red légica
que introduce:

o retardo promedio de 3 s por transmision.

o probabilidad de pérdida de paquete del 1 %.
Cuando se produce una pérdida, el sistema central reconstruye
la lectura mediante interpolacion.

o Sistema de gestion de medicion (MDMS simulado): en el modelo

propuesto, MDMS se implementa en Python y permite:
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o almacenar todas las lecturas en archivos CSV y en una base de
datos local.

o limpiar los datos (detecciéon de valores atipicos, manejo de
lecturas faltantes).

o organizar la informacion por usuario, dia y tipo de tarifa.

o exportacion en series de tiempo previamente preparadas para

su uso en los modelos de Machine Learning.

4.2.2. Parametros de simulacién de AMI.
Para que la simulacion de la red AMI sea coherente con el contexto de

Guayaquil, se definieron los parametros mostrados en la Tabla 3.1.

Tabla 4. 1: Parametros de simulacién de la red AMI.

Parametro Valor adoptado en la simulacion
Nivel de media tension (MT) 13.8 kV
Nivel de baja tensién (BT) 208/120 V, sistema trifsico de 4 hilos
Transformador de distribucion 250 kVA — Relacion 13.8 kV / 208-120 V
NU [ .
umerp de gsuarlos 60 viviendas
residenciales
Tipos de usuarios simulados Baja, media y alta demanda
Intervalo de medicién AMI 15 minutos
Horizonte de simulacion 365 dias (1 afio completo)
Retardo promedio de 3s
comunicacion
Probabilidad de pérdida de
1%
paquetes
Precision de medidores 1 %
Cantidad total de registros 60 x 96 x 365 = 2 102 400 lecturas
generados aproximadas

Elaborado por: Autor.

Esta cantidad de datos es suficiente para entrenar modelos de

aprendizaje automatico sin riesgo de sobreajuste por falta de informacién.
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4.2.3. Esquema general del modelo de simulacion del sistema AMI.

En esta seccion del trabajo de integracion curricular se presenta la
descripcion del modelado propuesto que se complementa con un diagrama
unifilar o de bloques (ver Figura 3.1) en el que se aprecia claramente la red
eléctrica, los medidores, el concentrador y el sistema de analisis en Python.

1. El transformador de distribucion alimenta el alimentador de baja
tension.

2. Alo largo del alimentador se conectan las 60 viviendas, cada una con
su medidor AMIL.
Todos los medidores reportan sus lecturas al concentrador.

4. El concentrador envia la informacion al MDMS simulado.
Desde el MDMS se generan los conjuntos de datos que alimentan a los
modelos de Machine Learning y a los mddulos de tarificacion dinamica.

Figura 4. 1: Diagrama unifilar simplificado de la red de baja tensién y la infraestructura AMI simulada
en Bellavista.

Red de comunicaciones AMI Procesamiento de datos, ML y tarificacion
Concentrador AMI Servidor MDMS
(DCT) I Andlisis en Python

BT 208/120 V™.
13.8 KV [/ 208-120 VI—= ;
Alimentadof residenciall

D D @

Medidor 1 Mediflor 2 Medidor 3

I N

Vivienda 1 Vivienda 2 Vivienda 3

13.8 kV

Elaborado por: Autor.

4.3. Generacién de datos para entrenamiento de ML con enfoque
predictivo.

La red AMI simulada descrita en las secciones anteriores proporciona la
infraestructura necesaria para registrar y transmitir mediciones de energia. Sin
embargo, para el entrenamiento de aprendizaje automatico con enfoque
predictivo se necesita de un conjunto de datos amplio, variado y

representativo, que permita un comportamiento mas realista de los usuarios.
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Por ejemplo, la zona residencial de Bellavista, no se dispone de datos
publicos con resolucion de 15 minutos. Con base a esto, uno de los aportes
principales de este trabajo es la generacién de datos sintéticos, basado en
enfoques de modelado por uso final (end-use) y en técnicas estocasticas
aplicadas a series temporales, de tal manera que las curvas obtenidas sean
coherentes y reales para una red AMI residencial. El propésito del conjunto de
datos no es generar curvas “bonitas” sino series realistas, coherentes con:

« condiciones climéticas de Guayaquil,

e patrones horarios tipicos de consumo,

e presencia dominante de aire acondicionado,

« diferencia entre dias laborales y fines de semana, y

« variabilidad propia del sistema AMI (ruido, interferencias, etc.).

4.3.1. Estructura general del modelo de carga

El consumo instantaneo de potencia activa total B,(t) en kW de una
vivienda u en el intervalo de tiempo t. “Activa” significa la potencia que
realmente se transforma en trabajo/energia util (la que factura el medidor en
kWh). La potencia activa total es la suma de todo lo que estd encendido y

consumiendo energia en esa casa en ese momento, y se modela como:
Pu(t) = Su(t) + PAC,u(t) + PRef,u(t) + PIl,u(t) + PCoc,u(t) + PVar,u(t) + r]u(t)

donde:

« S, (t): componente estacional diario (patron dia/noche), es el perfil que
se repite de forma diaria, es decir, consumo mas bajo de madrugada,
mas alto al final de la tarde/noche.

o Pycu(t): eslapotencia debida al aire acondicionado (o climatizacion).

o Presu(t): es el consumo del refrigerador, ya que es una carga
permanente (no se apaga), y Su potencia varia por ciclos.

e Pp,(t): es la potencia asociada a luces, y es una carga de menor
potencia, pero frecuente y bien marcada por horario.

e Pcocu(t): es la potencia debida a la cocina eléctrica (si aplica) y otros
equipos de calor (microondas, hervidor, plancha, etc.). Aparece como

picos cortos en horarios tipicos: desayuno, almuerzo, merienda.
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o Pyary(t): componente estocastica de uso intermitente (TV, lavadora,
etc.). Este término se denomina estocastico porque tiene
comportamiento aleatorio, pero no completamente, ya que suele tener
cierta dependencia con el tiempo (por eso luego se modela con
procesos temporales).

o 1y(t): es el ruido asociado a medicion y perturbaciones menores.

Este enfoque permite controlar y calibrar cada parte del consumo
energético, y se alinea con practicas habituales de modelado de carga
residencial. El eje temporal se discretiza en pasos de At = 15minutos, lo que
da lugar a N = 96 intervalos por dia. Finalmente, el conjunto total de datos
generado para un afio completo, es:

t €{1,2,..,365 x 96}

para cada una de las viviendas simuladas (N,,).

4.3.2. Variables de entrada y estructura del dataset AMI
Cada mediciéon AMI se almacena como un registro con las siguientes

variables:

« Identificador de vivienda u.

e Marca de tiempo (fecha y hora).

o Horadel dia h € [0,24).

e Diadela semana (O: lunes, ..., 6: domingo).

e Tipo de dia (laboral / fin de semana / feriado).

e Temperatura ambiente T(t).

o Categoria de vivienda (baja, media, alta demanda).

« Potencia activa B,(t)en kW (variable objetivo para ML).
Estas variables sirven tanto para entrenar modelos tabulares (por

ejemplo, XGBoost) como secuenciales (por ejemplo, LSTM), en las secciones

posteriores.
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4.3.3. Componente de consumo diario mediante series de Fourier

El componente estacional S, (t) representa el patron promedio de
consumo a lo largo del dia, independiente de la variacién climatica y de los
eventos aleatorios. Este patréon se modela mediante una serie de Fourier

truncada, de periodo 24 horas:

Np

2nnh _ (2mnh
Su(h) =ap, + [an,ucos (7) + by ySin (7”

n=1

donde:
e hes la hora fraccionaria del dia (por ejemplo, 18.25 h).
e Ny es el nimero de armonicos considerados (en este trabajo, Ny = 2,
siendo esto mas que suficiente).
e ayy byy,son coeficientes ajustados segun el tipo de vivienda (baja,

media, alta demanda).

La eleccion de una serie de Fourier truncada se fundamenta en que el
consumo residencial presenta comportamiento perioddico con periodo de 24
horas. La inclusion de los dos primeros armoénicos permite capturar
adecuadamente la presencia de uno o dos picos diarios sin introducir
sobreajuste ni complejidad innecesaria. Este modelo reproduce curvas con
uno o dos picos diarios (mafana y noche) sin recurrir a expresiones ad hoc, y

resulta facilmente interpretable.

4.3.4. Modelado del efecto climatico mediante Cooling Degree Hours
(CDH)

En Guayaquil el aire acondicionado representa una fraccion importante

de la demanda residencial. Para reflejar la influencia de la temperatura se

adopta el concepto de Cooling Degree Hours (CDH). CDH es un concepto

clasico en andlisis energético y climatizacion.

Se usa porque: (1) relaciona directamente temperatura exterior con

necesidad de enfriamiento, (2) es simple y fisicamente interpretable, y (3) evita
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asumir relacion lineal cuando no hay necesidad de enfriar. Esta definido para
cada intervalo como:
CDH(t) = max(0, T(t) — Tpase)

Donde,

T(t), es la temperatura ambiente medida en un intervalo de tiempo.

Thase €S la temperatura de referencia a partir de la cual se considera
necesario enfriar (en este trabajo se tomo Ty,se = 24°C). Esto significa, que si
la temperatura < 24°C no se considera necesidad de enfriamiento; y, que Si

> 24°C empieza a aparecer demanda por aire acondicionado.

El consumo del aire acondicionado es cero cuando no hay necesidad
térmica. Cuando la temperatura supera el umbral de confort, la potencia
aumenta y puede hacerlo de forma no lineal. La potencia consumida por el

aire acondicionado para la vivienda u se modela mediante:
Pacu(t) = Bou + By CDH(t) + B, CDH?(t)

Po, €S el término base y representa, el consumo minimo del sistema
cuando esta encendido, o potencia residual del sistema. En algunas viviendas
puede ser cercano a cero.

P14, €s el coeficiente lineal y representa, cuanto aumenta la potencia
cuando aumenta CDH, sensibilidad basica al calor (si es grande la vivienda
es mas sensible al calor).

P>, €s el coeficiente cuadratico, permite modelar que cuando la
temperatura es moderadamente alta entonces el consumo aumenta
moderadamente, y cuando la temperatura es muy alta entonces el consumo

crece mas rapido.
Los parametros [, 14, B2,S€ ajustan segun el tipo de vivienda,

reflejando que un hogar de alta demanda puede tener varios equipos de

climatizacion.
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4.3.5. Modelado de cargas especificas: refrigeracion, iluminacién y
cocina
Ademas del aire acondicionado, se incluyen tres usos finales relevantes:
« Refrigerador Pg.,(t): se modela como un ciclo pseudo-periddico, que
en primera aproximacion puede representarse como una sefial
sinusoidal lenta superpuesta a un nivel base.
« lluminacion Py, (t): se concentra en las horas nocturnas. Se utiliza
una funcién ventana que incrementa el consumo a partir del atardecer
y lo reduce en la madrugada.
o Cocina Pg,c,(t): se modela con pulsos de carga en franjas tipicas
(desayuno, almuerzo, merienda), con duraciones y potencias variables

segun el tipo de vivienda.

Estas funciones se definen de forma paramétrica para que puedan

ajustarse en funcioén del escenario.

4.3.6. Componente estocastica mediante procesos ARIMA estacionales
Para capturar las variaciones que no pueden explicarse con los
componentes anteriores (cambios de rutina, visitas, electrodomésticos no
modelados explicitamente), se introduce un término estocastico Py, (t)
modelado mediante un proceso ARIMA estacional. El uso de un modelo
SARIMA permite representar de forma estructurada las fluctuaciones
intermitentes del consumo que no pueden modelarse explicitamente mediante
componentes deterministicos. La inclusién de términos autorregresivos y de
media movil, tanto a nivel inmediato como estacional diario (s = 96), permite
capturar dependencias temporales coherentes con el comportamiento real de
series de consumo residencial. Se seleccionaron 6rdenes bajos para evitar
sobreajuste y mantener la interpretabilidad del modelo, que se indica abajo:
Pyary(t) ~ SARIMA(p,d, q)(P,D,Q)s

donde:

e« 5 =96 es la periodicidad diaria en intervalos de 15 minutos.
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e Los o6rdenes (prd'q)y (P'D'Q) se escogen pequefios (por ejemplo,
(1,0,1)(1,0,1)9¢) para capturar la dependencia temporal sin

sobreajustar.

Este componente actua como “ruido estructurado”, introduciendo

irregularidades coherentes con el comportamiento de series reales.

4.3.7. Ruido de medicion y efectos propios de sistemas AMI
Finalmente, se incorpora n,(t), que agrupa:
e variaciones menores de tension,
« errores de medicidén dentro del margen de precision del medidor,

e pequefios errores de reconstruccion en caso de pérdida de paquetes.

Se modela como ruido gaussiano de media cero y desviacion estandar

proporcional a la potencia media de la vivienda:

Nu(t) ~ N (0, Oﬁ,u): Opu =V~ P,
donde y es un factor de escala (por ejemplo, 3-5 %).

4.3.8. Algoritmo propuesto parala generacion de un dia de consumo por
vivienda
A continuacion, se presenta el algoritmo general para la generacion de

un dia de consumo para una vivienda u, en formato profesional.

Algoritmo 3.1: Generacién de un dia de consumo AMI para una
vivienda u

Entrada:

Tipo de vivienda Tipo,, € {baja, media, alta}

Perfil de temperatura {T(t)} para el dia (96 intervalos)

Parametros {a, .’ b}, {Bin} y de uso final
Salida:
Serie de potencia P, (t), t =1,...,96

Pasos:
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1.

4.

7.

8.

Inicializacion del dominio temporal

1.1. Definir los instantes horarios h; € [0,24)para t =1,...,96, con
pasos de 15 min.

Calculo del componente estacional

2.1. Para cada t, calcular

Np
2nnh; . (2nnh;
SuChy) = agy + [an,ucos( 4 ) + bn,usm( 4 )]
n=1

Célculo de la contribucién del aire acondicionado

3.1. Para cada t, calcular
CDH(t) = max(0, T(t) — Tpase)
3.2. Para cada t, obtener
Pacu(t) = Bou + Bru CDH(E) + B2 CDH?(t)
Célculo de cargas especificas
4.1. Evaluar el modelo de refrigeracion Pg.,, (t)(ciclo del refrigerador).
4.2. Evaluar el modelo de iluminacion Py, (t), en funcion de la franja
horaria y la estacion.
4.3. Evaluar el modelo de cocina Pg,.,(t), generando pulsos en
horarios de comida.
Generacién de la componente estocastica
5.1. Generar una realizacion del proceso Py, (t)a partir del modelo
SARIMA definido para el tipo de vivienda.
Célculo de la potencia total sin ruido de medicién
6.1. Para cada t, calcular
Pu(t) = Su(®) + Pacu(®) + Preru(®) + Puu(®) + Peoca(t) + Praru(®)
Incorporacion del ruido de medicion AMI
7.1. Estimar la potencia media P,del dia.
7.2. Definir o, ,, =y - B,.
7.3. Para cada t, generar n,(t) ~ NV (0, a,ﬁu).
7.4. Definir la potencia final como
P.(t) = max(0, B, (t) + nu(t))
Devolver {P,(£)}?¢;.
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4.3.9. Algoritmo para la construccién del dataset AMI anual
El siguiente algoritmo describe la generacién de todo el conjunto de

datos para las Nyviviendas y los 365 dias simulados.

Algoritmo 3.2: Construccion del dataset AMI anual para Bellavista
Entrada:

« Conjunto de residencias, U = {1, ..., Ny, }

o Parametros basados en el tipo de vivienda utilizada

o Perfil de temperatura diaria {T;(t)} correspondiente a cada dia d de la

semana

« Calendario: tipo de dia (laboral, fin de semana, feriado)

Salida:

Dataset de AMI organizado en registros estructurados: (u,d,t, P,(t))
Pasos:
1. Inicializacién del dataset
1.1. Elaborar una estructura vacia D destinada al almacenamiento de
todos los registros existentes.
2. Bucle sobre residencias
2.1. Para cada residencia u € U:
a) Determinar el tipo de residencia (baja, media, alta).
b) Establecer parametros del modelado {a, ' by’ Bi}-
3. Bucle que representa los dias del afio
3.1. Paracadadiad =1, ...,365:
a) Obtener el perfil térmico {T,(t)}.
b) Establecer la naturaleza del dia (laboral/fin de semana/feriado).
c) Aplicar el Algoritmo 3.1 con el propdsito de obtener {P2(t)}7¢,.
4. Construccion de registros por intervalo
4.1. Para cada intervalo t = 1, ...,96 del dia d:
a) Determinar la hora, minuto y dia de la semana.
b) Generar un registro utilizando:
r = (u, d, t, hora, dia_semana, tipo_dia, T;(t), Tipo,, P4(t))
c) Incorporar el registro r al dataset D.

5. Devolver D como dataset AMI final.
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4.4. Disefio, entrenamiento y evaluacion de los modelos de Machine

Learning

Tras la generacion del conjunto de datos sintéticos detallado en la
seccion 3.3, se llevo a cabo la concepcién de los modelos de aprendizaje
automatico empleados para pronosticar la demanda energética en las
residencias del sector Bellavista. Este procedimiento representa una
contribucién fundamental en el presente estudio de integraciéon curricular,
dado que incorpora técnicas de series temporales, modelos tabulares y
arquitecturas neuronales de naturaleza recurrente en un flujo metodolégico

coherente y reproducible.

El proposito principal es la estimacion de la potencia demandada P(t +
A), donde A representa una de prediccion de corto plazo (15 o 30 minutos),
utilizando:
« informacion historica reciente,
« Vvariables exdgenas (temperatura),
e caracteristicas de la vivienda,

e Yy patrones derivados del comportamiento diario del hogar.

Esta seccion simboliza la elaboracion del dataset final destinado al
entrenamiento, el disefio de los modelos seleccionados, la implementacion de

algoritmos y los criterios empleados para evaluar el rendimiento predictivo.

4.4.1. Preparacion del dataset para aprendizaje automatico
A partir del dataset AMI anual generado, se construyeron ventanas de
entrada para los modelos. Para una prediccion en tiempo real se utiliza un
enfoque de ventana deslizante (“sliding window”).
Sea:
e X(t): vector de caracteristicas en el intervalo t,
e L:longitud de la ventana historica en pasos de 15 minutos (por ejemplo,
L = 48, equivalente a 12 horas),
e Y(t): variable objetivo, definida como la potencia en el futuro inmediato.
Entonces, cada muestra se define como:
Xe=[X(t—L+1),X({t—L+2), .., X(t)]
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La formulacion anterior permite transformar la serie temporal de
consumo en un problema de aprendizaje supervisado. En lugar de intentar
predecir directamente la siguiente medicién utilizando Unicamente el valor
actual, se construye una ventana historica de longitud L, que contiene la
evolucién reciente del sistema. De esta manera, cada muestra X:no
representa un unico instante, sino un bloque estructurado de informacion

correspondiente a los Lintervalos anteriores.

Matematicamente, el vector X(t) engloba las variables empleadas y
evaluadas dentro de un intervalo de tiempo t especifico. La implementacién
combinacion de componentes desde t — L + 1 hasta t, ofrece un modelo que
conserva la dindmica contemporanea del consumo energético. Este aspecto
adquiere particular importancia en los sistemas eléctricos residenciales,
donde el comportamiento presente se ve significativamente influenciado por
los eventos anteriores, tal como cuando un equipo de climatizacién se

mantiene en funcionamiento durante multiples intervalos consecutivos.

y se clasifica como:

Con un intervalo predictivo de A =1 (15 minutos), a pesar de que se
experimentaron valores superiores en pruebas adicionales. Para el modelo de
estimacion predictiva, se define a Y; como la variable objetivo. Cuando A = 1,
el modelo estima la potencia para los proximos 15 minutos, lo que
corresponde a un esquema predictivo de corto tiempo (short-term load
forecasting). Esta forma de prediccién es adecuada para aplicaciones en
tiempo casi real en una infraestructura AMI, ya que permite anticipar cambios

inmediatos en la demanda y crear sefales dinamicas de tarifacion energética.

En este trabajo, se enumeran las variables relacionadas en cada vector
X(t):
« codificaciéon horaria del dia,
o diade la semana (lunes a domingo),
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« condiciones de temperatura (térmica),
e medicion de potencia en cada paso,
« categoria de la residencia,

o tipo de dia (laboral o fin de semana).

A través de estas caracteristicas se puede capturar de manera efectiva
informacion temporal y contextual. A nivel dimensional, cada muestra contiene
informacion histérica estructurada en L iteraciones de tiempo, permitiendo al
modelo reconocer patrones de tendencia, persistencia y variabilidad. Esta
estructura es especialmente Gtil para modelos secuenciales como LSTM, que
explotan la dependencia temporal. Pero también puede ser adaptada a

modelos como XGBoost reorganizando adecuadamente las funciones.

Las variables relacionadas en cada X(t) se eligieron para intentar
capturar la parte ciclica y los factores exdégenos que afectan al consumo. La
hora del dia se codifica usando seno y coseno para mantener la periodicidad
de 24 horas y evitar cortes artificiales entre las 23:59 y las 00:00. El horario
semanal y el tipo de dia permiten distinguir entre los dias de trabajo y los fines
de semana. La temperatura incorpora la variable climatica, especialmente
relevante para Guayaquil. En Ultima instancia, la potencia registrada en los
pasos anteriores proporciona datos inmediatos acerca de la inercia y la

persistencia del consumo.

En su totalidad, esta formulacién posibilita que el modelo adquiera
vinculos temporales y no lineales entre el historial reciente y la demanda
futura, integrando de forma coherente informacion estructural, climatica y

comportamental del usuario residencial

4.4.2. Modelos de prediccion seleccionados

Para verificar la capacidad predictiva del modelo propuesto, se
entrenaron y compararon dos modelos de aprendizaje automatico con
diferentes caracteristicas: un modelo basado en arboles de decision gradiente
(XGBoost) y un modelo profundo secuencial LSTM. La eleccién de estos
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modelos se debe a la necesidad de comparar un modelo tabular fuerte con un

modelo disefiado para datos temporales.

1. Modelo basado en gradiente (XGBoost)

XGBoost es un método de optimizacion basado en estructuras de
decision que ha demostrado una eficacia sobresaliente en problemas de
regresion utilizando datos organizados. Su principal ventaja radica en su
capacidad para representar relaciones no lineales, evidenciar interacciones
entre variables y mantener estabilidad frente a ruido o valores no
convencionales. El modelo recibe las entradas siguientes:

« Desbalances entre consumos sucesivos,
« valores historicos recientes,

« codificacion de variables exdgenas.

En este trabajo, el modelo recibe como entrada el conjunto de
caracteristicas construidas en la ventana deslizante, incluyendo diferencias
entre consumos consecutivos, valores historicos recientes y variables
exdgenas como temperatura y codificaciones temporales. A partir de estas
entradas, el modelo aprende una funcion de regresion que puede

representarse de forma general como:

?t = fxeB(X¢t)

donde fxgg corresponde a un ensamble aditivo de arboles de decision
entrenados secuencialmente. Cada arbol corrige los errores residuales del
anterior, lo que permite refinar progresivamente la prediccion y reducir la
funcién de pérdida. El resultado final es la suma ponderada de mudltiples
arboles deébiles que, en conjunto, conforman un modelo robusto y
generalizable. Este enfoque se utiliz6 como linea base debido a su estabilidad,
rapidez de entrenamiento y buen desempefio en problemas de prediccién de

demanda con datos tabulares.

2. Modelo secuencial profundo (LSTM)
Tomando en cuenta que la demanda eléctrica manifiesta una

dependencia temporal significativa —es decir, el consumo presente esta
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fuertemente vinculado al comportamiento reciente— se implement6 una red
neuronal recurrente de la categoria Long Short-Term Memory (LSTM). Esta
modalidad arquitectdénica se ha concebido especificamente para capturar
patrones dinamicos en series temporales, preservando informacion pertinente

a través de diversas etapas temporales.

La formulacion general del modelo puede expresarse como:
Y, = g(hy)

donde h; representa el estado interno generado por la capa LSTM a
partir de la secuencia de entrada, y g(-)es una capa densa final encargada de
producir la prediccion escalar de potencia.

La implementaciéon llevada a cabo utiliz6 una capa LSTM con 64
unidades ocultas, lo que posibilitd la captura de dependencias de alcance
medio sin introducir una complejidad excesiva. Adicionalmente, se
implement6 una tasa de dropout del 20%, con la finalidad de minimizar la
probabilidad de sobreajuste durante el proceso de entrenamiento. En dltima
instancia, la capa de salida emplea activacion lineal, una metodologia
apropiada para problemas de regresion donde la variable objetivo es continua.

Este modelo facilita la representaciéon de relaciones complejas no
lineales y efectos acumulativos en la demanda, resultando valioso cuando se

manifiestan variaciones progresivas o persistentes en el consumo residencial.

4.4.3. Algoritmo de entrenamiento del modelo XGBoost

A continuacion, se presenta un algoritmo formal que describe el proceso:

Algoritmo 3.3 — Entrenamiento del modelo XGBoost para
prediccién de consumo AMI
Entrada:

« Conjunto de muestras {(X;,Y;)}
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e Hiperparametros: numero de arboles K, profundidad maxima, tasa de
aprendizaje n
Salida:
e Modelo entrenado fxgg
1. Inicializacion
o Establecer la prediccion inicial como la media del conjunto de
entrenamiento:
70 =y
2. Bucle de boosting parak =1..K
2.1. Calcular residuales:

8 —y, 17t(k—1)

2.2. Entrenar un arbol de regresion h; (-)para aproximar los residuales.

2.3. Actualizar prediccion:

> 5(k-1
78 = 787D 4 (k)

3. Devolver el modelo final:
K

fxeB = ZTI hy

k=1

4.4.4. Algoritmo de entrenamiento del modelo LSTM

A continuacion, se formaliza el entrenamiento de la red secuencial:

Algoritmo 3.4 — Entrenamiento del modelo LSTM para series AMI
Entrada:

« Tensores de entrenamiento X € RV*Lxd

« FEtiquetasY € RY

e Hiperparametros: tamafo del batch, nimero de épocas, tasa de
aprendizaje

Salida:
Red LSTM entrenada

1. Inicializar parametros de la LSTM: pesos W, Uy sesgos b.

2. Paracadaépocae=1..E:
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2.1. Dividir Xen batches.

2.2. Para cada batch:

e Ejecutar propagacion hacia adelante:
h; = LSTM(X;)
Y, = g(hy)

e Calcular error (MSE):

1 -
L= _Z(Yt —1p)?
Ny
t
e Retropropagar gradientes.

e Actualizar pesos mediante Adam o SGD.

3. Guardar el modelo entrenado.

4.4.5. Métricas de evaluacién
Para el presente trabajo de integracion curricular en la que se requiere
la prediccién, se utilizaron las siguientes métricas de series temporales:

1. Error cuadratico medio (MSE)
MSE = 1 z Y, — ¥;)?
PG
2. Error absoluto medio (MAE)

1 A
MAE=NZIYt—YtI

3. Error porcentual absoluto medio (MAPE)

mapg = 200N T f =Y
N Y,

Aplicar las métricas de series temporales ya descritas nos permitieron
realizar la comparativa de los modelos de simulacion previamente propuestos,
y asi evaluar su capacidad ante condiciones climaticas y patrones de consumo

energeético en el sector de Bellavista.
4.4.6. Esquema experimental durante la simulaciéon

A continuacién, se presente el flujo o proceso experimental que sigue el

presente trabajo simulado:
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Disposicion transitoria del dataset AMI:
o entrenamiento: 70 %,
o validacién: 15 %,
o Particién temporal de prueba: 15 % (evitar fuga de informacion).
Entrenamiento de XGBoost:
o evaluacion de parametros por busqueda aleatoria,
o eleccion del mejor esquema con base a MSE.
Entrenamiento de LSTM:
o ajuste de la sefial de entrada,
o optimizador Adam,
o interrupcion temprana (early stopping) con el fin de prevenir
ajustes excesivos.
. Comparacion entre modelos:
o estudio sobre fallos por horas durante el dia,
o estudio sobre fallos por tipo de vivienda,

o estudio comparativo de prediccion vs. medicion.

. Seleccién del modelo final:

LSTM supero durante la prueba en un intervalo de tiempo A = 15 min,
pero XGBoost fue mas robusto para intervalos de tiempo mas largos.
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Capitulo 5: Andlisis de resultados obtenidos

5.1. Validacién exploratoria de las series generadas
Tras ejecutar los algoritmos anteriores, se realizd una validacion
exploratoria mediante:
« graficas de curva de carga diaria por tipo de vivienda,
e histogramas de consumo diario y mensual,
e mapas de calor (heatmaps) consumo vs. hora vs. mes,
e comparacién de consumos tipicos con rangos esperados para hogares

de Guayaquil.

En la Figura 5.1 se representa la curva de carga simulada por dia con
una estimacion de 15 minutos. Se observé un comportamiento caracteristico
del consumo energético residencial, en la madrugada el consumo tiene los
niveles mas bajos y por la tarde-noche se incrementa progresivamente, es
decir, que, en la noche, se concentran los consumos de mayor demanda. Este

comportamiento se ajusta al consumo energético residencial en Bellavista.
Figura 5. 1: Curva de carga simulada en 96 intervalos diarios
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Nota: La ilustracién mostrada corresponde al consumo energético residencial de un dia tipico con una
estimacion de 15 minutos (96 intervalos diarios). Elaborado por: Autor.

En la Figura 5.2 se ilustran las curvas contrastadas para diversos dias,

puede observarse la variacion u oscilacion del consumo energético residencial

diario. A pesar de que mantiene un patron semejante, se muestran variaciones
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de la carga, ya que depende de cambios de consumo, asi como, condiciones

climaticas y del tipo de dia (entre semana o fin de semana).
Figura 5. 2: Curvas diarias superpuestas.
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Nota: Este contraste permite evidenciar que el modelo no produce esquemas idénticos, debido a la
variacion del consumo energético en cada residencia. Elaborado por: Autor.

La distribucion estadistica del consumo se analiza en la Figura 5.3,
donde el histograma evidencia una mayor concentracion de valores en rangos
medios de potencia, con menor frecuencia de consumos extremos.
Complementariamente, la Figura 5.4, correspondiente al mapa de calor hora—
dia, facilita la identificacion de los periodos de mayor demanda, destacandose
claramente las horas nocturnas como las mas exigentes para la red
residencial.

Figura 5. 3: Distribucion de frecuencias de la carga simulada.
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Nota: La grafica representada demuestra que la distribucion de frecuencias tiene un comportamiento no
homogéneo y que tiene un comportamiento real del consumo residencial. Elaborado por: Autor.
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Figura 5. 4: Mapa de calor hora vs dia.
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Nota: Este mapa de calor permite reconocer esquemas repetidos y verificas el efecto diario del ciclo
térmico sobre el consumo energético residencial. Elaborado por: Autor.

El comportamiento promedio del consumo diario se presenta en la Figura
5.5, mientras que la Figura 5.6 permite analizar la dispersion de la carga por
franja horaria. En esta Ultima muestra la variabilidad de la carga eléctrica por
hora mediante diagramas de caja, construidos a partir de las mediciones AMI
de 15 minutos. Cada conjunto de cajas representa la dispersion del consumo
para una hora especifica del dia, permitiendo identificar no solo el valor tipico,
sino también la amplitud de la variabilidad horaria. Se observa una mayor
dispersion durante las horas nocturnas, asociada al uso simultdneo de

electrodomésticos y sistemas de climatizacion.

Figura 5. 5: Promedio diario de la carga.
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Nota: Es evidente que la demanda de energia disminuye durante la madrugada y por la noche se
evidencia un incremento de consumo residencial, muy caracteristico en zonas residenciales de
Guayaquil, que tiene un clima muy calido. Elaborado por: Autor.
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Figura 5. 6: Variabilidad de la carga por hora.
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Nota: Esto demuestra que el consumo no resulta ser aleatorio, sino que depende de la temperatura, la
presencia y el uso de equipos eléctricos en el hogar. Elaborado por: Autor.

Finalmente, la relacion entre el consumo eléctrico y la temperatura
ambiente se analiza en la Figura 5.7, donde se observa una dependencia
directa entre ambas variables. Esta relacién se refuerza en la Figura 5.8, que
muestra la misma informacion en forma normalizada, facilitando Ila
comparacion entre distintos niveles de consumo. En general, los resultados
presentados confirman que la generacion de las graficas reproduce de
manera adecuada los patrones de consumo residencial esperados, reflejan la
influencia del clima de Guayaquil y capturan diferencias claras entre tipos de
vivienda y franjas horarias. Por tanto, el conjunto de datos obtenido resulta
adecuado para su uso en el entrenamiento de los modelos predictivos que se

desarrollan en la seccion siguiente.

Figura 5. 7: Relacion de la carga vs temperatura.
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Nota: Esta correlacion verifica que la variable climatica es un factor que influye en la carga eléctrica.
Elaborado por: Autor.
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Figura 5. 8: Carga vs temperatura (normalizada)
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Nota: La presente correlacion apoya la adicién del nivel de temperatura como un factor relevante en el
modelo predictivo implementado. Elaborado por: Autor.

La presente metodologia para la generacién de datos no solamente nos
sirve para este trabajo de integracién curricular, sino que puede reutilizarse
para futuras investigaciones en redes AMI residenciales en Ecuador u otros

paises con climas similares, y lo bueno es que puede ser adaptativo.

5.2. Resultados de prediccion y analisis del error

El modelo LSTM capturdé de mejor manera las transiciones rapidas del
consumo, mientras que XGBoost mostré mayor estabilidad en dias atipicos.
El desempefio de los modelos fue comparado entre valores reales y predichos
para dias representativos del conjunto de prueba. La Figura 5.9 muestra la
prediccion obtenida frente al consumo real en un dia tipico. Se observa que el
modelo LSTM logra seguir adecuadamente la forma de la curva de carga,
incluyendo los picos nocturnos y las transiciones rapidas.
Figura 5. 9: Prediccion obtenida vs consumo real.
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Nota: Comparativa entre las sefiales real y de prediccién, en la que el modelo presentado en corto plazo
tiene una aproximacion con alta precision. Elaborado por: Autor.
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Durante la evaluacion del error de prediccion se logré obtener el
histograma (véase la Figura 5.10), en la cual se observa que la mayoria de
las fallas se agrupan cerca de O, lo cual indica que la sefal tiene un buen

ajuste del modelo implementado.

Figura 5. 10: Histograma de frecuencias de errores en la prediccion.
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Nota: El diagrama muestra la asignacioén de los fallos que son derivados de la fase de prueba del modelo
implementado. Elaborado por: Autor.

5.3. Evaluacion de esquemas de tarificacion dinamica

Una vez que se tienen las predicciones de consumo energético, se
analiz6 cémo diferentes esquemas tarifarios afectan el costo de la energia
para cada cliente. En la Figura 5.11 se observa la tarifa TOU durante un dia y

en la Figura 5.12 la tarifa RTP para el mismo dia.
Figura 5. 11: Tarifa TOU por dia.
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Nota: La gréfica representa la tarifa del tiempo de uso (TOU) la cual particiona el dia en franjas horarias
con tarifas diferenciadas. Elaborado por: Autor.
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Figura 5. 12: Tarifa RTP por dia.
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Nota: La gréafica representa la tarifa en tiempo real (RTP), se observa una variacién del precio a lo largo
del dia asociado al comportamiento de la demanda energética. Elaborado por: Autor.

La comparacion directa entre ambos esquemas se ilustra en la Figura
5.13, donde se analiza el costo por intervalo bajo tarifas TOU y RTP.

Figura 5. 13: Costo por intervalo TOU vs RTP.
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Nota: En la grafica se compara el costo acumulado por intervalo bajo ambos esquemas tarifarios en el
periodo estudiado. Puede verse que las diferencias entre TOU y RTP se basan en la convergencia entre
consumo y precio horario. Elaborado por: Autor.

Para finalizar, en la figura 5.14 se muestra el coste total diario para cada

modelo tarifario, con el fin de examinar el efecto financiero de la tarifa dinamica
en el consumo residencial.
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Figura 5. 14:Costo diario TOU vs RTP.
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Nota: Comparacion tarifaria TOU y RTP en el sector residencial de Bellavista. Elaborado por: Autor.

5.4. Sintesis de resultados

Los resultados mostraron que LSTM es superior en la prediccién a corto
plazo cuando hay cambios repentinos en la demanda de energia, pero
XGBoost proporciona mayor estabilidad en dias inusuales. Ademas, las tarifas
dindmicas muestran un potencial evidente para alterar la forma en que se
distribuye en el tiempo el consumo y disminuir los costes en los casos en que

el consumidor reacciona.

Esta parte evidencia que la combinacién de modelos predictivos con
esquemas de tarificacion dindmica basados en datos AMI puede ser una
solucién prometedora para mejorar la gestion del consumo energético

residencial en Guayaquil.

5.5. Aplicacibn de esquemas de tarificacibn dinamica sobre los

escenarios simulados

Una vez obtenidas las curvas de consumo simuladas y las predicciones
de demanda a corto plazo mediante los modelos de aprendizaje automatico
descritos en la seccion 3.4, se procedi6 a analizar el efecto de distintos
esquemas de tarificacion dinamica sobre el costo de la energia eléctrica en el
sector residencial de Bellavista, en la ciudad de Guayaquil. El propésito de
esta seccion no es modificar el comportamiento del consumo, sino evaluar

como un mismo perfil de carga puede traducirse en costos distintos
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dependiendo del esquema tarifario aplicado. De esta manera, las diferencias
observadas en los resultados se deben exclusivamente a la estructura de la

tarifa y no a cambios artificiales en la demanda.

5.5.1. Aplicacioén de la Tarifa por Uso del Tiempo (TOU)

La Tarifa por Uso del Tiempo (TOU) divide el dia en franjas horarias
previamente definidas, asignando un precio fijo de la energia a cada una de
ellas. Este tipo de esquema es relativamente sencillo de implementar y resulta
familiar tanto para las empresas distribuidoras como para los usuarios finales.
Para el presente trabajo de integracion curricular se definieron tres periodos
tarifarios: horario valle, horario medio y horario pico, de acuerdo con los
patrones de consumo identificados en las curvas de carga del sector
Bellavista.

En la figura 5.11 se mostré que el esquema TOU tiene mayor consume
energeético por la noche, lo que lo hace més caro, justo a esa hora se produce
el pico de mayor demanda residencial. Mediante este método es posible
estudiar el impacto financiero de penalizar el uso durante horas punta evitando

requerir estar cambiando los precios de la energia.

5.5.2. Aplicacién de la Tarifa de Precio en Tiempo Real (RTP)

En este proyecto integrador curricular, la tarifa RTP se model6 como una
funcién que cambia en el tiempo, en dependencia de la carga total del sistema;
mas cara cuando hay mas demanda y mas barata cuando hay menos
demanda. A diferencia de la tarifa TOU, el precio en tiempo real (RTP) se
actualiza en cada periodo de medicion para reflejar mas directamente los
cambios en la demanda. Aqui el precio no es fijo en el tiempo, sino que va

variando a lo largo del dia.

Por otro lado, en la figura 5.12 se puede observar como la tarifa RTP
varia a lo largo de un dia promedio, siendo mucho mas volatil que la tarifa
TOU. Ademas, este contexto tarifario se apoya en la existencia de mediciones
en tiempo real o casi real, que posibilitan a los usuarios conocer la forma en

que consumen.
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5.5.3. Comparacion del costo por intervalo de medicion

Una vez definidos ambos esquemas tarifarios, se procedio a calcular el
coste de la energia consumida en cada periodo de 15 minutos multiplicando
la potencia consumida por el precio en cada caso. La comparacion de costo
por intervalo en tarifa TOU y tarifa RTP se muestra en la Figura 5.13. En la
imagen se puede apreciar que en los periodos de alta demanda el esquema
RTP reacciona mas rapidamente a los picos de demanda, mientras que la
tarifa TOU permanece estatica en cada periodo. Esta variacibn permite
evaluar en mayor medida como la estructura tarifaria impacta en el costo final

de la energia, aun cuando el consumo sea el mismo.

5.5.4. Comparacion del costo diario total

Ademas del andlisis por intervalos, se determiné el costo total diario de
la energia consumida bajo ambos esquemas tarifarios. En la figura 5.14 se
compara directamente el costo diario usando la tarifa TOU y la tarifa RTP para
el caso simulado. Los resultados indican que la diferencia entre ambos
esquemas depende principalmente de como se distribuya en el tiempo el
consumo. En los dias donde la mayor parte de la demanda ocurre en horas
pico, el plan RTP serd mas costoso, pero cuando el consumo es mas plano,

la tarifa RTP puede resultar en un costo diario menor que la tarifa TOU.

5.5.5. Alcancey limitaciones del analisis tarifario

Pero hay que tener en cuenta que aqui el patron de consumo esta dado
y No es una reaccién a los precios. Por lo tanto, los resultados solo muestran
el efecto econémico de los esquemas tarifarios y no una optimizacion del
comportamiento del usuario. Aun asi, este estudio demuestra el potencial de
las tarifas dinamicas en combinacién con la medicion inteligente y los modelos
predictivos, y abre la puerta a futuros estudios que exploren estrategias de

respuesta a la demanda o automatizacién del consumo doméstico.

5.6. Discusion de resultados
Los resultados obtenidos favorecieron el comportamiento del consumo
energeético residencial en el sector de Bellavista (Noreste de Guayaquil), el

impacto de la prediccion del nivel de demanda y la implementacion de
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mecanismos de tarificacion dinamica en la tarifa del suministro eléctrico. Al
principio, las graficas de carga analizadas muestran tendencias semejantes al
consumo residencial real en Guayaquil, caracterizado por una demanda
reducida durante la madrugada y picos significativos durante la noche. Esta
configuracion de la gréfica tiene relacion con el empleo de sistemas de
climatizacion, iluminacion y aparatos electrodomésticos, particularmente en

contextos climaticos calidos como los urbanos.

El andlisis de la correlacion entre el consumo energético y la temperatura
calida de Guayaquil, demuestra que los sistemas de climatizacion residencial
constituyen el factor determinante en la demanda energética. Es decir, que a
medida que la temperatura se incrementa, se observa un aumento en el
consumo energético. Entonces, es justificable la consideracién de integrar las
variables climaticas en los modelos predictivos e intensifica la necesidad de

contar con medidores AMI de alta resolucion.

Con respecto al desempefio de aprendizaje automético, se pudo
observar que el modelo mas eficiente, fue LSTM ya que permitié realizar una
captura de las variaciones pequefias que ocurren en el consumo energético,
en especial en periodos de tiempo que se obtuvieron las variaciones abruptas
en la demanda. Aunque, la mayor robustez se dio en el modelo XGBoost, pero
en jornadas andmalas, lo que la hace una alternativa confiable para tiempos
de prediccién superiores. Por lo tanto, la eleccion del modelo esta dada por

las predicciones deseadas y el tiempo de evaluacion establecido.

Los esquemas de tarifacion implementados en Python, el contraste entre
TOU y RTP se evidencia que la estructura tarifaria incide en el costo final del
consumo energético, inclusive cuando el consumo se mantiene inalterable.
Por ejemplo, se observé que TOU proporciona mayor predictibilidad al
consumidor; mientras que RTP representa de manera mas precisa las
condiciones reales de la demanda en tiempo real, lo que puede derivar en

costos incrementados o disminuidos en un dia especifico.
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Conclusiones.

» La evaluacion técnica y energética realizada en la zona residencial de
Bellavista fue determinante para el desarrollo y validacion del presente
estudio. De esta manera, se establecio que la demanda energética esta
fuertemente condicionada, en gran medida, por las condiciones
climaticas de Guayaquil, sobre todo por el uso intensivo de aire
acondicionado casi todo el afio. Asimismo, qued6 demostrado, que el
esquema tarifario residencial en Ecuador no contempla las variaciones
horarias, con lo que se restringe la capacidad del cliente de modificar
su comportamiento energético en funcién del precio. Por lo tanto, el
despliegue de la infraestructura AMI se justifica para mejorar la
accesibilidad de los datos y crear un modelo tarifario base.

» El modelo propuesto demostré que implementar una red AMI con
algoritmos de aprendizaje automatico en Python, se logra una
prediccidbn de demanda energética en tiempo real. Tanto XGBoost
como LSTM lograron aprender patrones temporales y la influencia de
variables climaticas, siendo LSTM con el mejor desempefio de
prediccion a corto plazo. Esto demuestra que la aplicacion de los
métodos de Machine Learning mejoran la prediccion sobre la demanda
energética y, por lo tanto, facilitar modelos de establecimiento de
precios dinamicos.

» La simulacion comparativa entre los esquemas TOU y RTP demostro
que la estructura tarifaria impacta en el costo final que paga el usuario,
aun cuando el perfil de consumo base sea el mismo. El esquema RTP
fue mas sensible a cambios horarios de demanda, pero el esquema
TOU proporcioné mayor estabilidad y predictibilidad. Los resultados
obtenidos permiten concluir que la combinacion de prediccion de
demanda y sefiales tarifarias dinamicas puede convertirse en un
mecanismo efectivo para incentivar una gestion mas eficiente del
consumo residencial, particularmente en contextos urbanos con alta

variabilidad térmica como Guayaquil.
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Recomendaciones.

» Incluir datos reales de los medidores inteligentes de CNEL EP en zonas
residenciales de Guayaquil, siempre que la data se encuentre
disponible. Con esto se lograria comprobar la hipétesis planteada en el
levantamiento del trabajo de integracién curricular, ademas los
parametros seran adaptables en este modelado bajo condiciones
reales, y con esto se reforzaria la aplicaciéon del sistema propuesto.

» Aplicar modelos hibridos que integren métodos estadisticos clasicos
con aprendizaje automatico, con esto se evaluarian arquitecturas
complejas para lograr una prediccion en tiempos mas largos. Esto haria
que el sistema propuesto sea mas robusto ante cambios repentinos en
el comportamiento de la demanda energética.

» Expandir el andlisis para incluir respuestas activas de la demanda
energeética para que los clientes puedan ajustar el consumo con base
al precio base recibidos a través de la red AMI. Con esto se lograria
medir no solo el impacto econdmico del esquema tarifario, sino también
el efecto en la reduccion de picos de demanda y eficiencia del sistema

eléctrico.
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emulé unared AMI. En el capitulo 5, se presentaron los resultados obtenidos con su respectiva discusion
de resultados de los modelos predictivos, en especial LSTM, que fue la estimacidn con el mejor valor de
demanda. De esta manera, la comparativa entre los modelos tarifarios TOU y RTP demostré como
influyen directamente en el costo del cliente. Finalmente, se presentan las conclusiones y
recomendaciones.
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