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MODELACION DE LA CURVA DE DEMANDA A CORTO PLAZO
MEDIANTE LOS MODELOS SPLINES, MARKOVIANO PARA
UNA OPTIMA RESPUESTA A LA DEMANDA

Resumen

Encontrar el modelo matematico que
permita modelar la curva de demanda a
corto plazo que representa el consumo de
los usuarios para gestionar una Optima
respuesta a la demanda, es el objetivo
principal del presente trabajo. Para lo cual
se hara uso de dos modelos matematicos
altamente conocidos, como son: Spline y
Markov. EI modelo markoviano desarrolla
perfiles de la demanda eléctrica, mientras
que, el algoritmo Spline utiliza funciones
que logran el suavizado de curvas. La
respuesta a la demanda eléctrica admite
gestionar el consumo de la energia
permitiendo optimizar recursos, de esta
manera evita que fuentes de generacion
innecesarias entren al sistema, evitando asi
que la curva de demanda sea modificada;
mientras que, la estimacion de la demanda
analiza el comportamiento del sistema a
corto, mediano y largo plazo, evitando
posibles fallas con la finalidad de disminuir
las probabilidades de que la curva de
demanda sea alterada de forma abrupta, lo
cual a su vez facilita una correcta
planificacion y operacion del sistema. El
modelar la curva de la demanda mediante la
potencia que se entrega a los consumidores
son sumamente Utiles, ya que estos
permiten eliminar picos pronunciados para
asi disminuir el area bajo la curva de
demanda.

Palabras Clave: Curva de la Demanda,
Estimacion de la demanda, Markov,
Respuesta a la Demanda, Spline.

Abstract

Finding the mathematical model that
allows us to model the demand curve that
represents users' consumption and manage
it optimally is the main objective of this
work. For which we will use two highly
known mathematical models, such as:
Spline and Markov. The Markovian model
develops profiles of electrical demand,
while the Spline algorithm uses functions
that achieve smoothing of curves. The
response to the electrical demand admits
to manage the consumption of the energy
allowing to optimize resources, in this way
avoids that sources of unnecessary
generation enter the system, thus avoiding
that the curve of demand is modified;
while, the estimation of the demand
analyzes the behavior of the system in the
short, medium and long term, avoiding
possible failures with the purpose of
reducing the probabilities that the demand
curve is abruptly altered, which in turn
facilitates a correct planning and operation
of the system. Modeling the demand curve
through the power that is delivered to
consumers are extremely useful, since
they allow to eliminate pronounced peaks
to reduce the area under the demand curve.

Keywords: Demand curve, Demand
estimate, Markov, Response to Demand,
Spline.



1. Introduccion
La estimacion de la demanda eléctrica
es una tematica que capta la atencion de
una manera significativa en el campo
de ingenieria eléctrica, debido a que, el
suministro de energia eléctrica a los
usuarios debe ser garantizado;
alcanzando asi reducir el nimero de
interrupciones que se pueden dar al
brindar el servicio. Ademés de,
disminuir costos, para ello se deben
utilizar técnicas o métodos que sean
adecuados de tal manera que, la
prediccion nos dé el mejor resultado[1].
La modelacion de la curva de la
demanda a corto plazo es fundamental
para el control y la programacion de los
sistemas  eléctricos, la  energia
proveniente de los sistemas eléctricos
se utiliza como datos de entrada en los
algoritmos  utilizados para la
modelacion [1]. Al estimar la demanda
a corto plazo, es decir en un lapso de
uno a varios dias, la carga del sistema
eléctrico se ve influenciado por las
condiciones meteoroldgicas, cambios
climaticos, eventos especiales son
indispensables en las estimaciones de
la demanda eléctrica [2].

Varias técnicas se han desarrollado en
los dltimos afios para el prondstico de
la demanda eléctrica, entre ellos los
modelos que mas resaltan son los
estadisticos por la facil adaptacion en
los problemas de la estimacion de la
demanda eléctrica; incluyendo
modelos de procesos estocésticos,
modelos de regresion lineal, modelos
ARIMA, suavizacion exponencial [3].

En el presente trabajo se utilizan
dos métodos para modelar la curva de
la demanda, el modelo SPLINE vy
MARKOV, estos nos van ayudar a
estimar la demanda eléctrica a corto
plazo analizando los datos de un
transformador primario de la Empresa
Eléctrica Quito S.A, determinando la
eficiencia. Lo que nos va a permitir
estos métodos es elegir el mas eficaz al
modelar la curva de la demanda y
compararlos teniendo asi una idea clara
que método nos ayuda en el objetivo
principal del trabajo permitiendo
optimizar la respuesta a la demanda
mediante el modelado y estimacion de
la demanda [4] [39]-[42].

Fig. 1 Modelacion de la curva de la demanda a corto plazo para una éptima respuesta a la demanda.



Markov y los Spline son modelos
que trabajan mediante estimaciones
tienen varias ventajas como:

e Facilidad de aplicacion vy
entendimiento.

e Permite observar los cambios
del sistema en el tiempo que se
lo requiera.

e Tienen facilidad al calcular la
sensibilidad.

e Pueden ser utilizados para
experimentar en sistemas que
aun no se han implementado o
sistemas que existen sin tener
ninguna afectacion en el
mismo.

Sin embargo, como todos los
métodos existentes poseen desventajas;
la principal es que, son modelos
simplificados que resuelven procesos
que requieren toma de decisiones
complejos. Ademas de que no existan
conjuntos de soluciones que estén
cerrados, asi como también, utilizar
demasiado tiempo en ejecutar los
modelos [5],[6].

2. Estimacidon y Respuesta de
la Demanda

2.1 Estimacion de la demanda
La estimacion es la capacidad de
obtener datos e identificar puntos
criticos en el sistema eléctrico
mediante el monitoreo, de esta manera
se puede ejecutar acciones para evitar
fallas [5].

La estimacion de la demanda
eléctrica es vital para la planificacion
de recursos ademas de, realizar futuras
redes inteligentes mejorando asi las
caracteristicas de la demanda y las
tareas que se gestionan es distribucion,
como la reduccién en el pico de la
demanda, apagones, balance de carga y

la capacidad de recuperarse el sistema
ante las fallas que puedan existir [7]

1.1.1. Tipos de Estimaciones

La prediccion o estimacion de la
demanda eléctrica es de suma
importancia en el sector de los servicios
publicos, y generalmente estan
divididas en tres categorias: prediccion
a corto plazo (PCP), prediccion a
mediano plazo (PMP) y prediccién a
largo plazo (PLP). La PCP estima la
demanda de carga en un lapso desde
uno a varios dias. Esta prediccion
brinda al sistema informacién de como
se podria comportar la curva de
demanda en un pequefio lapso de
tiempo, para asi estimar flujos de carga
proximos, ayudando en la toma de
decisiones inmediatas para evitar
posibles sobrecargas. [1]

La PMP estima la demanda de
carga y se la toma desde un mes hasta
algunos afios, mediante la informacion
que esta proporciona se puede realizar
una planificacion y operacion del
sistema. La PLP estima la demanda de
carga y se la toma desde un afio hasta
veinte afos se la utiliza principalmente
para la planificacion del sistema
eléctrico [2].

Al estimar la demanda eléctrica
pueden surgir complicaciones, existen
diversos motivos, por ejemplo: las
caracteristicas de los datos que tiene el
problema planteado el horizonte de
pronosticos y las limitaciones que
posee el método o técnica usada, sin
embargo, la estimacion es esencial para
los agentes del mercado. Los
generadores aportan definiendo la
demanda a corto plazo, ademas de, la
planificacion de unidades asi y ayuda
en la fijacion de precios, a mediano
plazo nos permite analizar y definir
como esta evolucionando el mercado
eléctrico, y a largo plazo facilita la
deteccién de periodos con déficit o
demasia de generacion, de esta manera



tener la toma de decisiones para poder
tener un ahorro en el consumo de
energia eléctrica [3].

Una de las principales limitaciones
de los modelos matematicos que se
utilizaron en el trabajo son los modelos
simplificados que son utilizados en
procesos de toma de decisiones
complejos, sin embargo, son utilizados
en varios campos de la ciencia [43],
[44].

1.2. Respuesta a la demanda
La Respuesta a la Demanda o “Demand
Response” (DR) por sus siglas en
inglés, permite gestionar el consumo de
energia eléctrica por los consumidores
finales por medio de incentivos, de esta
manera poder disminuir el consumo de
energia eléctrica en horas pico, de la
misma manera por decisiones del
operador de la red al estar en riesgo el
sistema por una falla o por reaccién a
las variaciones en el precio de la
electricidad [8], [9], [10]. Las acciones
de la respuesta a la demanda se pueden
dar en cualquier instante no solo de alta
demanda energética del sistema, por
ello su aplicacion podria ser clave en
situaciones en el que el sistema
eléctrico tenga una emergencia[11].

La eficiencia energética es el medio
por el cual se disminuye el consumo de
energia eléctrica sin reducir la calidad
de este servicio y de la conservacion
energética mediante la concientizacion
en los clientes. Este concepto esta
ligado a la demanda eléctrica ya que
permite el ahorro de los recursos
energéticos y dinero [12]. Para que el
consumo eléctrico sea de una manera
responsable cuidando asi el medio
ambiente. La contribucion de los
clientes por medio de incentivos y
nuevos sistemas de tarifas, como la
disminucion del consumo eléctrico
durante las altas horas de demanda
energética, también programas que
basan su metodologia en precios

promueve al beneficio de las empresas
distribuidoras por medio de la
recoleccion de recursos de la respuesta
a la demanda ofertados por los
servicios auxiliares que estas brindan
[13]. La respuesta a la demanda maneja
el consumo de la energia eléctrica que
es requerida para el suministro a los
consumidores, de esta manera se asigna
recursos energéticos disponibles sin la
necesidad de agregar nueva capacidad
de generacion al sistema. Esta idea en
areas como la residencial carece de
madures, sin embargo, la respuesta a la
demanda otorga gran interés ya que es
comercialmente positivo, el interés que
genera en las comunidades
académicas ha ido incrementandose de
manera significativa como un medio de
contribucion en el &mbito de las Smart
Grid (Redes inteligentes), asi como
también en los avances de tecnologias
como el control y medicion (AMI)
[17].[18].

El disefio de programas rentables
sobre la respuesta a la demanda se debe
a los perfiles de carga, mismos que
deben facilitar la informacién sobre los
clientes, asi como sus modelos de
consumo eléctrico, cuando las reservas
del sistema eléctrico son escasas 0
existe puntos criticos en los cuales la
demanda llega a su méximo se disefian
cambios en el consumo eléctrico. Una
de las principales cualidades de la
respuesta a la demanda es la
disminucion en los gastos del servicio
eléctrico, trasladando el consumo a
horas donde el precio de la energia
eléctrica llega a su punto mas bajo
[19].[20].

El implementar la respuesta a la
demanda ayuda en la flexibilidad de un
sistema eléctrico la importancia de esta
ya es reconocida a nivel mundial
implementado por varios paises al
mejorar sus mercados eléctricos
formandolos eficientes y confiables,



reduce la utilizacion de fuentes
generadoras de energia eléctrica
evitando asi costos  marginales
elevados [21],[22], ademaés de facilitar
la operacion del sistema reduciendo
congestiones en las lineas de
transmision  estabilizando de esta
manera las fluctuaciones en cuanto a
precios se refiere ademas de un
significativo aumento en los beneficios
del sistema eléctrico. Las empresas
operadoras tienen que gestionar el
consumo detallando los datos de la
energia eléctrica utilizada por los
usuarios, las empresas que se encargan
de emitir estos datos por medio de AMI
se llaman Entidades de Prestacion de
Servicio de Carga, Load Serving
Entities (LSE). Las empresas
distribuidoras de energia pueden
realizar el mismo trabajo [21],[47].

3. Modelo Markoviano y
Spline

3.1 Markoviano

Las cadenas de Markov es una
recopilacion de variables aleatorias con
una propiedad caracteristica, ya que,
dado el presente, el futuro es
relativamente independiente del pasado
[23]. Las cadenas de Markov se utiliza
para desarrollar perfiles de demanda en
forma de una heuristica con bases en
las probabilidades del uso de la energia
eléctrica [24],[25]. En un sistema dado
la lista que se tiene de los posibles
estados, la probabilidad de cambiar de
estados y los parametros de velocidad
de los cambios se considera un modelo
markoviano [26].

Las cadenas de Markov se
desempefian con variables aleatorias
Xn, las mismas que cambian a medida
que el tiempo avanza, estan asociadas
con valores discretos al, ..., aN como
se muestra en (1) [27]:

pij=PXn=ainXn-1 (1)
ain—1, ..., X1 — ail)
=P(Xn=ainXn-1

ain — 1)

Xn = variables aleatorias
o = valores discretos

La técnica de Markov se utiliza en
los sistemas de modelado los cuales el
estado actual de secuencia esta
apegado con el estado anterior donde
se tiene una gran cantidad de datos.
Los modelos de primer orden de las
cadenas de Markov consideran el
estado anterior y el estado actual para
valorar el paso a un estado posterior,
mientras que, en el modelo de segundo
orden de las cadenas de Markov se
tiene en cuenta los dos estados
procedentes y se los compara con el
estado actual determinando asi el
siguiente estado [28],[29].

P1(a)

1-P1(a)
Estados

Transicion

p3(a) 1-P2(a)

1-P3(a)

Figura 2. Representacion de un modelo de
Markov de tres estados con la transicién de un
estado discreto a otro.

Como observamos en la figura 2
tenemos el concepto béasico de las
cadenas de Markov, es decir, el paso de
un estado a otro, el regreso al estado
original y de igual manera el salto de un
estado hacia el mismo estado.

3.1.1 Tipos de Cadenas

Existen varios tipos de cadenas de
Markov, que se diferencian por las
propiedades de los estados de la
cadena.



3.1.1.1 Cadenas Irreducibles

Cadenas irreducibles en este tipo de
cadena, todos los estados son
alcanzables y pueden venir desde
cualquier otro estado de la cadenaen un
numero finito de pasos. Una cadena
que se encuentra en estado regular tiene
la propiedad de pasar a estado
irreducible, sin embargo, lo contrario
no tiene por qué ser cierto[30]. La
principal caracteristica de las cadenas
irreducibles es q los estados que posee
son del mismo tipo, es decir, todos son
0 bien recurrentes, o bien transitorios
(no nulos o nulos), y todos poseen el
mismo periodo. Dandonos a entender
que, al tener la clasificacion conocida
de uno de sus estados; se pueden
deducir todos los estados de una
cadena[30].

3.1.1.2 Conjuntos Cerrados

Conjuntos Cerrados (C), las cadenas de
Markov contienen estados recurrentes,
transitorios 'y absorbentes, existen
subcadenas las cuales se encuentran en
los estados recurrentes llamado
conjunto de estados cerrados (C). Los
estados recurrentes son aquellos en los
cuales se tiene una certeza de regresar
al estado inicial; es decir regresar sobre
si mismo, después de atravesar cierta
cantidad de etapas, mientras que, un
estado transitorio no se tiene una
certeza de regresar a si mismo. Por
definicion los estados absorbentes son
estados recurrentes. Si en una cadena
de Markov tenemos, una cantidad finita
de estados ademas de, identificarla
como estados recurrentes; tenemos
recurrentes positivos. Si en la cadena
poseemos estados infinitos y son
estados recurrentes entonces tenemos
recurrentes nulos. Los estados C
pueden alcanzar solo a estados C, si se
tiene estados fuera de C, no pueden ser
alcanzados; de la misma manera los
estados que estan fuera de C no pueden
alcanzar estados C. Los estados

absorbentes  contienen un  solo
elemento y son cerrados[30].

3.1.1.3 Cadenas Ergodica

Cadenas Ergodica, si todos los estados
son recurrentes, son no nulos y
aperiédicos tenemos como resultado
que la cadena es Ergodica [30].

3.2 Spline

Las funciones que logran el suavizado
de curvas y la interpolacion de datos
vienen dado por los modelos Spline y
se utilizan desde una hasta varias
dimensiones [31]. Las interpolaciones
son estimaciones de valores de cada
punto, a partir de datos conocidos
[32],[33],[34].

3.2.1 Tipos de Spline
Existen diferentes tipos de Spline las
cuales se detalla a continuacion.

3.2.1.1 Interpolacion Lineal

La Interpolacion Lineal (IL) es el
método méas sencillo y rapido que
existe debido a esto no es tan precisa,
la IL es el método que se utiliza més en
los programas donde se generan
graficas. La interpolacion se realiza
usando lineas rectas las cuales se van a
ubicar entre una serie de puntos que el
usuario quiere graficar[35].

La IL consiste en conectar dos
puntos (xo, yo) y (x1, y1), para obtener
(xi, yi); un tercer punto interpolado
dentro de un intervalo, este intervalo lo
determina los valores en los extremos
de la funcion (xo, f(x0)) y (x1, f(x1)),
mientras que; el tercer punto se lo
obtiene mediante la ecuacion de la
pendiente. La funcién que interpola es
una linea recta entre dos puntos; para
ello se debe utilizar la ecuacion de la
recta que se la puede derivar
geométricamente  obteniendo  la
ecuacion (2).

La diferencia principal entre una
interpolacion y una extrapolacion se da
en que, la evaluaciébn de la
interpolacion va dentro de un



intervalo, mientras que la
extrapolacion consiste en estimar una
funcion fuera de un intervalo de
observacion; lo cual nos podria
significar que, los resultados tengan
mayor incertidumbre, de esta manera
obtener resultados insignificantes.

yl
= - 2
y=y0+ (x xo)xl—xo (2)

Donde:

x1, x0 son coordenadas de un punto en
el eje x
y1, y0 son coordenadas de un punto en
elejey
x,y son coordenadas del nuevo punto
enelejey

Donde se asume que x1>x>x0, si
esto no se cumple tendriamos una
extrapolacion y no una interpolacion.

Si se posee mas de dos puntos a ser
interpolados, es decir N>2, se debe
realizar es concatenar la interpolacion
mediante pares de puntos continuos; es
decir se une la interpolacion con pares
de puntos diferentes a los que se
introdujo en la funcion de la pendiente.
En la figura 3 podemos apreciar un
ejemplo de interpolacién lineal, dado
dos puntos, obtenemos un tercero
interpolado; utilizando la ecuacion de
la recta.

Figura 3. Interpolacién Linear

3.2.1.2 Interpolacion Polinomial
Interpolacion Polinomial es funcion
que genera un polinomio de
interpolacion, dado un numero de
datos se intenta encontrar un
polinomio que pase por todos los
puntos; a este polinomio se lo llama
como el polinomio Lagrangiano, y se
lo muestra en (3)[36].

o=y ([ [5=% ) ©

k \jzk
Donde:

x,xj son coordenadas de un punto en
el eje x
yk  son coordenadas de un punto en
elejey
J, kK son constantes.

Existen varias desventajas al usar
la interpolacion polinomial, debido a
que, pueden  existir  muchas
oscilaciones entre los puntos X«.
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Figura 4. Interpolacién polinomial

La interpolacion polinomial como
observamos en la figura 4, ya no solo
es la unién de puntos, si no, ademas,
permite ver reflejada las curvas de la
funcion que se utiliza como referencia
para interpolar los puntos; para este
caso como se puede observar en la
figura 4, se utilizé la funcion seno.



3.2.1.3 Interpolacion Cubica
Interpolacion Cubica permite resolver
el inconveniente que se presenta en las
interpolaciones  lineales 'y las
polinomiales que son de grado uno y
grado dos respectivamente.

Como su nombre lo indica el grado
del polinomio que se forma y se
requiere para esta interpolacion es de
grado tres, por lo que la suavizacion de
la curva es més estilizada; lo cual se
apega a los objetivos planteados en
este trabajo [36].

0.5

0.5

Figura 5. Interpolacién cubica

La figura 5 nos muestra el
resultado de una interpolacion cubica
en la cual podemos observar ya no solo
las curvas caracteristicas de la funcién
que se utiliza como referencia, sino se
observa una suavizacion de estas
curvas, ademas de, proporcionar datos
eliminando gran parte de las
distorsiones en la construccion de la
curva, obteniendo datos mas reales de
la misma.

En el presente trabajo se utilizara el
método Spline cubico al tener una
mejor interpolacion, los datos y
gréficas calculadas seran mas precisas,
en funcion a los datos ingresados.
[37].,[38],[45].[46].

4. Modelacion

Encontrar el modelo matematico que
permita modelar la curva de la
demanda sin perder la informacién

ingresada, es el objetivo principal del
presente trabajo. Por este motivo
utilizamos dos algoritmos el Spline y el
Markov los cuales permiten el
modelamiento de la demanda.

Algoritmo Markoviano

Tabla 1: Algoritmo Markoviano

Algoritmo Markoviano

Paso 1: Extraccién de datos potencia del
transformador primario de la EEQ base 1

Paso 2: calculo potencia base

basel

base =

Paso 3: generacion de estados
Inicializar

Parai=1:n
estado_alto = randomico
estado_bajo = randomico
estado_actual = 1-estado_alto-estado_bajo

mcmc = [estado alta estado baja estado actual]

si a== estado_alto
cl= potencia +a;
caso contrario
si a== estado_bajo
cl= potencia -a;
caso contrario
si a== estado_actual
cl=potencia;
fin
fin
fin
fin

Paso 4: Gréfica (curva_mcmc)
Paso 5: Determino Area (curva memc)

Paso 6: Fin

El modelo markoviano desarrolla
perfiles de la demanda eléctrica, en el
presente trabajo se utiliza los datos
proporcionados por un primario del
transformador de la empresa eléctrica
quito (EEQ); para modelar la curva de
la demanda. El algoritmo desarrollado
en el trabajo utiliza estos datos
modelando la curva y determinando el



area que se obtiene bajo la curva; el
determinar el area bajo la curva nos va
a permitir ver la potencia que se entrega
a los consumidores finales en un
determinado intervalo de tiempo.

Algoritmo Spline

Tabla 2: Algoritmo Spline

Algoritmo Spline

Paso 1: Extraigo datos de potencia del
transformador primario de la EEQ.

Paso 2: Determino la matriz
Parai=2:n
AGi—-1:i+1) =
[h(i — 1) 2 * (h(i — 1) + +h(D)) h()];

Fin Para

Paso 3: Determino la potencia con la ecuacion
Spline cubico

Parai=1:n
s@) =a() +b() * (X —x{)) +
@ * (X —x()* + d(i) * (X — x(i))

Fin Para
Paso 4: Grafica (Curva Spline)
Paso 5: Determino Area (curva Spline)

Paso 6: Fin

El algoritmo  Spline  utiliza
funciones que logran el suavizado de
curvas, mediante interpolacion de
datos. En el caso de estudio que se tiene
se utilizara para modelar la curva de la
demanda eléctrica, en funcion de los
datos obtenidos de un transformador
primario de la EEQ.

5. Casos de estudios y

Analisis de resultados

Al analizar los datos del transformador
primario de la Empresa Eléctrica Quito
S.A, en base a los algoritmos
propuestos tenemos los siguientes
resultados; recalcando que la toma de

datos se lo realizo cada 15 minutos
durante el periodo de un dia.

5.1 Demanda utilizando Markov

En la figura 6, se presenta la curva de
la demanda basada en el modelo
markoviano, en la cual podemos ver
como la potencia varia a lo largo de un
periodo de muestreo de 24 horas. En las
primeras horas del dia, el consumo de
la potencia no es significativo, debido
principalmente a que el primario se
encuentra en una zona comercial, por lo
que la actividad es minima a esa hora
del dia. A partir de las 6 de la mafiana
la potencia comienza a incrementar
gradualmente, llegando a su maximo
alrededor de medio dia vy
manteniéndose por alrededor de 4
horas, con un valor de
aproximadamente 3500 kW; esto se
debe a que en dicho momento la
actividad comercial se encuentra en su
punto més elevado; es decir, que se la
potencia requerida en el primario es
directamente  proporcional a la
demanda requerida por el flujo
comercial existente en la zona. Desde
ese punto en adelante la potencia
comienza a decaer, hasta llegar
encontrar un minimo local de 2000 KW
a las 23 horas.

Cabe destacar que a través del
muestreo de 24 horas se puede observar
varias fluctuaciones de la curva de
demanda, generando valores picos
bastante pronunciados, los cuales
principalmente son producidos por la
naturaleza oscilante de la demanda, la
cual se hace mucho mas evidente en
una carga de tipo comercial como es el
presente caso.
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Figura 6. Curva de la Demanda Utilizando
Markov

5.2 Demanda utilizando Spline

El modelo Spline ademas de permitir
realizar la interpolacion de varios
puntos discretos para la reconstruccion
de la curva de demanda, también es
ampliamente utilizado para suavizar la
curva en cuestion, de tal manera que los
picos pronunciados que se generan por
las variaciones de potencia son
suprimidos o suavizados, tal como se lo
puede apreciar en la figura 7.
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Figura 7. Curva de la Demanda Utilizando
Spline

En la figura 7, se puede observar
que el comportamiento de la curva en
un periodo de muestreo de 24 horas
aplicando el modelo Spline es muy
similar al modelo Markoviano; sin
embargo, como se  menciond
previamente la curva de demanda se
Ilega a suavizar una vez que se aplica el

24

modelo Spline, lo que permite tener
una curva con ausencia de picos
pronunciados.

5.3 Comparacion entre los modelos
Spline y Markov
Una vez modelada la curva de demanda
para los dos modelos en cuestion, se
procede a tomar el concepto que las
areas bajo dichas curvas representan el
total de la potencia activa que se
entrega a los consumidores. Basados en
estos valores de potencia se puede
llegar a coordinar la cantidad de
energia entregada conjuntamente con el
sistema de generacion con la finalidad
de que el suministro de energia sea el
adecuado; es decir, no exista ni
ausencia ni exceso de generacion.
Como parte del suministro de
energia se puede tener varios tipos de
fuentes de energia: convencionales y
no convencionales, las cuales se
pueden administrar en funcion a la
respuesta a la demanda en base a los
modelamientos que indican el
comportamiento de la curva de la
demanda.

5.3.1 Potencia de entrega utilizando
Markov

En lafigura 8, se puede observar el area
bajo la curva de demanda eléctrica
presentada por el primario del
transformador que se tomd como caso
de estudio, adquiere un valor
aproximado de 241 kW. En la misma
figura se puede notar que la mayor
cantidad de energia entregada se
produce a partir del mediodia,
manteniéndose en su pico por alrededor
de 4 horas. Esto se debe a la nocion de
que el modelo markoviano presenta
mayores fluctuaciones sobre la curva
de demanda, especialmente en sus
valores de alto consumo.
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Figura 8. Area Bajo la Curva de la Demanda
Utilizando Markov

5.3.2 Potencia de entrega utilizando
Spline

El modelo Spline realiza un analisis
entre areas bajo la curva de demanda
interpolada y suavizada; dada en color
marron y en color azul
respectivamente. En la primera existe
aproximadamente 243.4 kW y en la
segunda 243.5 kW, teniendo una
diferencia minima de 0.1 kW entre las
dos curvas. El excedente en la curva
suavizada demuestra que la técnica de
buscar puntos medios que se ocupa
para suavizar la curva, genera que la
potencia total aumente; es decir, se
eliminan picos altos existentes en curva
interpolada, generando una mayor area
al suavizarla.
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Figura 9. Area Bajo la Curva de la Demanda
Utilizando Spline

5.3.3 Comparacion de Areas
utilizando Markov y Spline

La comparacion entre los dos criterios
mencionados anteriormente, nos indica
la diferencia existente entre el valor de
las areas bajo las curvas aplicando los
modelos markoviano y Spline. Si se
analiza los valores ya calculados, se
observa que existe una diferencia
proxima de 3.5 kW entre el valor de las
areas, el cual servirda como el principal
recurso que permita seleccionar el
modelo que cumpla con los objetivos
del problema propuesto.

El modelo Spline al permitirnos
suavizar la curva, eliminando picos
altos de potencia y disminuyendo la
perdida de informacion por su técnica
del punto medio, es el algoritmo que
mejor se perfila en cumplir los
objetivos del presente trabajo.
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Figura 10. Comparacion entre areas con el
modelo Spline y Markov.

Como se puede apreciar, al suavizar
la curva se logra eliminar los picos que
se generan por los consumos aleatorio
existentes en los clientes, de esta
manera el area bajo la curva obtenido al
suavizarla por el método Spline es
mayor a la modelo markoviano,
teniendo un aproximado de 243.5 kW
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5.4 Comparacion de modelos
utilizando Markov y Spline

En la figura 11, se observa cémo se
sobrepone las dos curvas de demandas
generadas por los diferentes métodos
de estudio. Lo mas notorio de la figura
11 es la forma suavizada de la curva de
demanda que se obtiene mediante el
método Spline, ya que este resulta en
un mejor modelamiento de la demanda
con respecto a la potencia generada en
el primario del transformador de la
EEQ.

Comparacion Modelo Makoviano y Spline
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Figura 11. Comparacion entre el modelo Spline
y Markov.

5.4.1 Comparacion de los modelos
en picos de la demanda.

Cabe aclara que, todos los picos
generados en la curva de demanda son
muy propensos a perder parte de la
informacién de la potencia producida
en ese instante de tiempo, y como se
observa en la figura 6, la curva de la
demanda usando Markov produce
varios picos de potencia elevados; es
decir, puntos que son propensos a
perder de la informacion de potencia.
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Figura 12. Comparacion entre el modelo Spline
y Markov en el maximo pico de potencia.

En la figura 12, se puede observar
el comportamiento de la curva
modelada al inicio de su maximo pico
de potencia, el cual permanece en
continuo ascenso por 2 horas y media
aproximadamente. En este lapso de
tiempo se tiene un valor maximo de
3500 kW para el algoritmo de Markov;
sin embargo, en el momento q se aplica
el modelo Spline existe una
disminucion de la potencia maximo en
un aproximado de 2% por debajo de la
generada por el modelo markoviano.
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Figura 13. Comparacion entre el modelo Spline
y Markov picos pronunciados de potencia.

En la figura 13, se aprecia que los
picos pronunciados que se genaran en
el modelo markoviano disminuye
conforme pasa el suministro de
potencia despues de medio dia hasta las
3 de latarde. El modelo spline atenua la
curva de la demanda de tal manera que,
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la curva reduce la potencia nominal
necesaria para sumnistrar a los
usuarios, eliminando asi, picos altos y
bajos. Al iniciar este periodo de
muestra se tiene una potencia
aproximada de 3490 kW alejandose de
la potencia pico que genera la
demanda. Al finalizar el periodo de

muestra la  potencia  desciende
aproximadamente 3400 kW.
Comparacion Modelo Makoviano y Spline
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Figura 14. Comparacién entre el modelo Spline
y Markov atenuacion de picos.

En la figura 14, mediante el modelo
Spline se indica una atenuacion de
picos a partir de las 5:30 y continua por
alrededor de 3 horas. La oscilacion de
la potencia a lo largo de este periodo
desciende de 3000 kW a 2500 kW,
donde se puede observar que al pasar
tres horas, la demanda disminuye en
500 kW. En este lapso de tiempo
existen menos fluctuaciones al modelar
la demanda por medio del método
markoviano, debido a que no estos
valores no se encuentran entre los
valores picos de la curva.
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Figura 15. Comparacién entre el modelo Spline
y Markov picos en potencia minima.

La figura 15, se estima el
comportamiento de la potencia al
finalizar el periodo de 24 horas. En este
lapso de dos horas de muestreo la
demanda disminuye hasta llegar a su
minimo; sin embargo, se observa que el
modelo markoviano genera crestas
minimas representativas debido a la
naturaleza oscilante de la carga en
dicho momento; es decir, que en dicho
instante de tiempo la potencia
requerida por los usuarios es baja ya
que hay pequefios consumidores o
fabricas por el sector es comercial.

5. Conclusiones

Para cumplir el objetivo propuesto del
presente trabajo se debe tener en cuenta
dos términos importantes, la respuesta
y estimacion de la demanda. La
respuesta a la demanda gestiona el
consumo de energia eléctrica que se
entrega  a los  consumidores,
permitiendo la  optimizacion de
recursos; mientras, la estimacion de la
demanda  permite  analizar el
comportamiento de la demanda a corto,
mediano y largo plazo. Esto permite
contar con datos estimados, que
facilitan modelar la curva de la
demanda.

Las cadenas de Markov se pueden
utilizar para desarrollar perfiles de
demanda. En el caso actual, la demanda
eléctrica se forma mediante un célculo
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estocastico que nos permita ver las
probabilidades del uso de la energia
eléctrica mediante variables aleatorias,
teniendo en cuenta el estado que se
tengan actualmente y el estado
siguiente. Mientras, el modelo Spline
permite interpolar datos estimando
valores de puntos ya conocidos;
logrando también suavizar las curvas
que se generen con los datos utilizados.

El area bajo la curva de la demanda
nos indica la energia necesaria para
proveer el consumo requerido por la
carga. El &rea bajo la curva representa
una parte esencial en el presente
modelado, debido a que a través de esta
se determina, mediante una
comparacion, cual de los dos métodos
utilizados es el mas efectivo para
resolver el problema propuesto. La
modelacion de la curva de la demanda
utilizando el método markoviano nos
deja como resultado que el area bajo la
curva que se obtiene es 3.5 kW menor
en comparacion a los resultados
logrados con el modelo Spline; es
decir, se requiere menos potencia para
entregar a los consumidores. Razén por
la cual, Markov es la mejor alternativa
para solucionar el problema propuesto.

6. Trabajos Futuros

Con el método de modelacion
propuesto, se reconstruye la curva de
demanda de un primario en un area
comercial en la ciudad de Quito. Para
lo cual se hizo uso de datos obtenidos
por la EEQ. Sin embargo, el presente
trabajo  realizo una estimacién
aproximada a la que realmente se
necesita para suplir la carga en
cuestion. Es asi que, como trabajo
futuro se podria analizar y reconstruir
la curva de demanda de cada uno de los
transformadores que se encuentran a lo
largo del primario, con la finalidad de
tener un andlisis mas detallado y
preciso del consumo de la carga, y asi
obtener un valor lo mas proximo al
valor real.
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