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RESUMEN

La presente investigacion tiene como objetivo implementar un modelo de prediccion de
la demanda eléctrica mediante redes neuronales artificiales desarrollado por una
herramienta computacional con el programa MATLAB, utilizando datos reales de
demanda eléctrica en funcion de la potencia del alimentador C de la Subestacion 37 Santa
Rosa pertenecientes al barrio de San José de Cutuglahua. Realizando un tipo de
investigacion descriptiva, diagndstica y aplicada, con un método bibliogréafico, inductivo
— deductivo, y la aplicacién de técnicas e instrumentos como la observacién, simulacion
y programacién. Dentro de la parte de programacion el programa cuenta con una interfaz
grafica (APP DESIGNER) que consta de tres modulos para su funcionamiento : Demanda
Eléctrica, Propiedades de la red neuronal y Predicciones, con caracteristicas particulares
que permitieron el correcto funcionamiento, asi como una pantalla grafica que permite
ver los dias requeridos; dentro de este programa se implementd librerias de redes
neuronales de MATLAB, para las predicciones de series de tiempo se cont6 con la red
NARNET, utilizando para el algoritmo de entrenamiento levenberg-marquart mediante 5
neuronas con 70 % de los datos ingresados, 15 % de los datos para la validacion y 15%
de datos de prueba, obteniendo un error porcentual de 4.06%, concluyendo que el

prondstico de la demanda es optimo y confiable.

Palabras Claves — Prediccién, Redes Neuronales Artificiales, Demanda Eléctrica
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TITTLE: "IMPLEMENTATION OF AN ELECTRIC DEMAND PREDICTION
MODEL BY MEANS OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS".

Author:

John Sebastian Hinojosa Bassantes

ABSTRACT

The objective of this research is to implement a prediction model of electrical demand
through artificial neural networks developed by a computational tool with the MATLAB
program, using real data of electrical demand based on the power of feeder C of
Substation 37 Santa Rosa belonging to to the neighborhood of San José de Cutuglahua.
Carrying out a type of descriptive, diagnostic and applied research, with a bibliographic,
inductive - deductive method, and the application of techniques and instruments such as
observation, simulation and programming. Within the programming part, the program has
a graphical interface (APP DESIGNER) that consists of three modules for its operation:
Electricity Demand, Properties of the neural network and Predictions, with particular
characteristics that allowed the correct operation, as well as a screen graph that allows
you to see the days required; Within this program, MATLAB neural network libraries
were implemented, for time series predictions, the NARNET network was used, using the
Levenberg-Marquart training algorithm through 5 neurons with 70% of the data entered,
15% of data for validation and 15% of test data, obtaining a percentage error of 4.06%,
concluding that the demand forecast is optimal and reliable..

Keywords - Prediction, Artificial Neural Networks, Electricity Demand
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2 INTRODUCCION

En los altimos tiempos, la utilizacion de electricidad en el mundo se ha incrementado
exponencialmente por motivos politicos, econémicos e industriales. Las predicciones
exactas del consumo energético en general son indispensables para la resolucion de toma

de datos, més aun si hablamos en términos energia eléctrica [1].

El prondstico del consumo de energia eléctrica ha ido abriéndose paso en las nuevas
propuestas tecnolégicas, el deber de pronosticar el consumo eléctrico es necesario para
conservar ecuanimidad entre la oferta y la demanda, asi se gestionard adecuadamente el
proceso de produccion, transmision y distribucidn de electricidad a corto, mediano y largo

plazo.

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) surgen de redes neuronales biologicas del
cerebro del ser humano y estan conformadas por elementos que tienen un comportamiento
idéntico a esta, es decir, la manera de actuar de RNA es similar a la que presenta el cerebro
humano [2]. Pero si enlazamos la prediccion de demanda eléctrica con las Redes
Neuronales Artificiales, se muestran como una solucion de problemas de prediccion,
debido a su capacidad exclusiva como aproximadora de funciones matematicamente
desconocidas y clasificadoras de patrones, que las convierten en una herramienta con

grandes ventajas frente a los métodos convencionales de prediccion.



2.1 PROBLEMA DE INVESTIGACION
2.1.1 Situacién Probleméatica

Poseer energia en el ser humano significa bienestar y salud, por otro lado, para producir
energia es necesario el empleo de combustibles fésiles, tales como, el carbon, gas natural
y el petroleo, el 80% de produccion de energia se produce por este medio. Tener un
Optimo recurso de electricidad es uno de los indicadores del desarrollo y otorga una sefian
de crecimiento economico. EI consumo de electricidad estd aumentando
exponencialmente [3]. En Ecuador el promedio de consumo de electricidad en las
respectivas residencias es mayor a los 138 KW/h, en el sector urbano se calcula un
consumo mas alto con 155 KW/h; esto llevado a términos monetarios en la Regién Costa

se paga un promedio mensual de 18,78, mientras que en la Region Sierra se gasta 16,09

[4]

La prediccion del consumo eléctrico es una problematica relevante, mediante los
resultados predichos los organismos que regulan esta actividad se encargan de tomar las
acciones competentes. Realizar un pronostico satisfactorio trae grandes beneficios ya sea
técnico como financieros, asi es importante encontrar modelos de prediccion con un

porcentaje de error infimo [5].

No cabe duda de que tener un prondstico correcto del consumo eléctrico es una
estipulacion primordial para que la empresa suministradora de electricidad alcance los
objetivos que respectan a confiabilidad y calidad que tienen trazadas, ya que la constante
dependencia de la electricidad incrementa los perjuicios causados a los clientes si se
genera deficiencias en la generacion de electricidad [6]. Pero no solo la distribuidora de
energia se beneficia de esto, directamente la poblacion de San José de Cutuglahua ya que,
al contar con una herramienta tan necesaria y sobre todo confiable, podréa tener una idea
acerca de como manejar el racionamiento eléctrico que recibe, para que lo use de mejor

formay a su vez establezca una conciencia de conservacion de la energia.
2.1.2 Formulacion

El prondstico de la demanda eléctrica es un problema de gran importancia para el sector

eléctrico, a partir de los resultados que se obtienen en un prondstico los organismos que



regulan esta actividad se encargan de tomar las acciones competentes, ademas de las

familias beneficiarias de este servicio.

2.2 OBJETO Y CAMPO DE ACCION

2.2.1 Objeto de Investigacion

Red Neuronal Artificial

2.2.2 Campo de Accion

Barrio San José de Cutuglahua, cantén Quito, provincia Pichincha, Ecuador
2.3 BENEFICIAROS DEL PROYECTO

2.3.1 Beneficiaros Directos

Los beneficiarios directos del proyecto son los pobladores del sector San José de
Cutuglahua del Cantén Quito, asi como la empresa distribuidora de energia eléctrica.

2.3.2 Beneficiaros Indirectos
Los beneficiarios indirectos son toda la ciudadania en general.
2.4 JUSTIFICACION

El prondstico del consumo de electricidad es una actividad de suma relevancia para el
organismo encargado de la generacion de este recurso. Las predicciones ya sean altas o
bajas estan directamente ligadas con los costos de energia. En este sentido, es complicado
que el cliente final que consume este servicio no resulte perjudicado. Si llegase a faltar
electricidad el cliente tendra que incrementar el pago por el servicio, por otro lado, si
existe electricidad de sobra sera necesario dejar de operar ciertas centrales y los costos
disminuiran. Con la creacion de este proyecto se busca tener un mejor control en el
consumo eléctrico a partir de predicciones realizadas por la Red Neuronal, ademas
ayudara optimizando de la curva eléctrica y mejorara el criterio de la eficiencia energética
en las residencias del Barrio San José de Cutuglahua; aminorando el consumo energético

sin poner en riesgo las exigencias de las personas consumidoras.



25  HIPOTESIS

Es posible disefiar una red neuronal que prediga la demanda de energia eléctrica
utilizando informacion de datos histéricos de demanda carga y los modelos de Red

Neuronal que se aplican a series de tiempo.
2.6  OBJETIVOS
2.6.1 Objetivo General:

Implementar un modelo de prediccion con redes neuronales artificiales para determinar
la demanda de energia eléctrica en el Barrio San José de Cutuglahua ubicado en el canton

Quito provincia de Pichincha
2.6.2 Objetivos Especificos:

e Investigar diferentes métodos heuristicos para resolver el problema de prediccion de
demanda eléctrica.

e Depurar los datos obtenidos de la demanda eléctrica horaria del barrio San José de
Cutuglahua

e Entrenar a la red neuronal artificial identificando las técnicas de activacion de la
misma.

e Comparar la demanda eléctrica actual con la demanda eléctrica de prediccion

entregada por la red neuronal.

2.7 SISTEMA DE TAREAS

Tabla 2.1: Sistema de tareas en relacion con el objetivo especifico 1.



Objetivo Resultados Esperados Técnicas,
especifico 1 Actividad (tareas) Medios e
Instrumentos

Investigar e Revision Encontrar  la  mejor |e Libros
diferentes métodos Bibliografica metodologia para poder |e Tesis

o obtener datos de |e Articulos
heuristicos  para ls  Blsqueda de | prediccion correctos cientificos
solventar el obrg_s COle;_t“_’aSI y e Informes

meailos Igitales técnicos

problema de | para obtener

pronostico de la

demanda eléctrica.

informacion sobre
las necesidades de
la demanda
eléctrica.

Tabla 2.2: Sistema de tareas en relacion con el objetivo especifico 2

Objetivo Actividad (tareas) Resultados Técnicas, Medios
especifico 2 Esperados e Instrumentos
e Software
Depurar los datos [e Calculo del promedio de | e Obtener MATLAB
obtenidos de la| fango de horas por dia | resultados  que | Software
para normalizarlo. sean parejos sin EXCEL

demanda eléctrica
horaria del barrio
de

San  José

Cutuglahua

e Desarrollo de algoritmo
de normalizacion 'y
balanceo de datos

e Utilizar el método de la
media para obtener los
datos

tener desfase de
tiempos.

¢ Visualizacion de
datos obtenidos ya
corregidos
satisfactoriamente
mediante  matriz
normalizada por
dias y meses del
afo

Tabla 2.3: Sistema de tareas en relacion con el objetivo especifico 3




Objetivo
especifico 3

Actividad (tareas)

Resultados
Esperados

Técnicas, Medios
e Instrumentos

Entrenar a la red

neuronal artificial
identificando  las
técnicas de

activacion de esta.

e Ingreso  datos  de
entrada (24 horas del
dia y mes de consumo)

e Ingreso de parametros
para adiestramiento de
la red neuronal.

Obtencién de la
salida de potencia
del dataset, con la
prediccion del
consumo energetico.

e Software

MATLAB

e Redes

Neuronales
Artificiales

Tabla 2.4: Sistema de tareas en relacion con el objetivo especifico 4

Objetivo . Resultados Técnicas, Medios
e Actividad (tareas)

especifico 4 Esperados e Instrumentos

Comparar la | o Desarrollo de un Obtener datos mas |e Software

demanda eléctrica entorno gréafico para precisos mediante el MATLAB

visualizar datos balanceo y e Redes
actual  con la|  gpienidos por el comparar cuales Neuronales
demanda eléctrica adiestramiento de la resultan mas fiables. Aurtificiales

de prediccién
entregada por la

red neuronal.

red neuronal.

¢ Digitar en pantalla de
visualizacién las
entradas solicitadas,
Mes y Hora.




3 FUNDAMENTACION TEORICA

31 ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACION

En la investigacion “APLICACION DE UNA RED NEURONAL A UN SISTEMA
ELECTRICO DE DISTRIBUCION MEDIANTE EL ANALISIS DE
COMPORTAMIENTO DE SU CARGA EN BAJO VOLTAIJE” se aplica RNA a un
sistema eléctrico de distribucion de bajo voltaje, la cual actia en base a un modelo
genérico de flujos de potencia, donde se respeta restricciones de caida de voltaje y
pérdidas técnicas en la transmision. Esta metodologia concede que un sistema de
distribucion real sea modificado con el objetivo de determinar el ahorro anual de este.
Este estudio tiene la finalidad de validar la efectividad de una RNA para sistema de
distribucion en bajo voltaje, segun los resultados se realiza un analisis técnico-econémico

que posibilita validar la viabilidad econémica del método en sistemas existentes [7].

En la investigacion “HERRAMIENTA PARA PREDECIR EL CONSUMO DE
ENERGIA ELECTRICA MEDIANTE REDES NEURONALES ARTIFICIALES” su
autor muestra una herramienta para estimar el consumo de electricidad en un edificio
estudiantil universitario a partir de una informacion histérica del mismo y en funcion de
un grupo de variables las cuales se consideran como las principales en el comportamiento
energético. Se desarrollo una herramienta basada en una Red Neuronal Artificial del tipo
Feed-forward backpropagation que arrojo excelentes resultados en la prediccion del

consumo de energia eléctrica del edificio.[8]

En otro articulo llamado “DISENO DE RED NEURONAL PARA LA PREDICCION
DEL CONSUMO DE ENERGIA ELECTRICA: CASO PRACTICO” se realiza un
prondstico del consumo de electricidad. La metodologia emplea RNA y se obtiene un
equilibrio entre la energia entregada y consumida, se concluye que si no existe equilibrio
los usuarios finales tendrian problemas de abastecimiento o por otro lado la energia

entregada seria demasiada y existiria un problema de desperdicio energético.

Finalmente, a trabajos relacionados con este proyecto de investigacion se tiene “RED
NEURONAL LONG SHORT- TERM MEMORY (LSTM) APLICADA A SERIES
TEMPORALES PARA PRONOSTICAR CONSUMO ENERGETICO EN
EDIFICACIONES.” En este documento se emplea técnicas de aprendizaje automatico

supervisado mediante RNA para predecir el comportamiento de consumo de una



residencia, de esta manera de realiza un disefio en cuestion emplea un dataset con
mediciones energéticas de cuatro afios y se ponen a prueba distintas arquitecturas, ademas
se simulan cerca de doscientos modelos con distintos hiperpardmetros [9].

32 MARCO TEORICO
3.2.1 Barrio San José de Cutuglahua

El barrio de San José de Cutuglhua se ubica en la zona suroeste del canton de Quito, a
0.36°S 78.55 °0O, a 3046 m.s.n.m, sus limites geogréficos son: al Norte con el volcan
Atacazo, al Sur y Oeste con la parroquia de Tambillo y al Este con la parroquia de
Uyumbicho. Actualmente segun el Inec y los datos proporcionados por la secretaria
nacional de Planificacion y Desarrollo en el sector de San José de Cutuglahua son
alrededor de 21.750 habitantes y aproximadamente 5000 familias, considerandose como

una zona rural de Quito [8].

HACIENDA .~

SAN JOSE

Figura 3.1. Ubicacion geografica del barrio San José de Cutuglahua

3.2.2. Primario “C” de la Subestacion 37 Santa Rosa

La subestacion 37 Santa Rosa consta con aproximadamente 300m? de espacio, en su

interior consta con 2 transformadores reductores de potencia, y sus salidas tienes 7



alimentadores primario clasificandose por letras alfabéeticas A, B,C.D.EF y G,
distribuyéndose por las parroquias de Cutuglahua, Guamani, Santa Rosa y Turubamba;
entregando un voltaje trifasico de 22860V y monofésico en 13200V.

El primario C de la subestacion Santa Rosa con aproximadamente 135km de longitud, es

el encargado de abastecer de energia eléctrica a lo que es el barrio san José de Cutuglahua.

En la Figura 3.2 se aprecia el diagrama unifilar del primario C de la subestacion santa
Rosa

A
Asc

Figura 3.2. Primario C de la subestacion Santa Rosa
3.2.3 Meétodos heuristicos

Estos métodos son muy conocidos y se clasifican segun los siguientes criterios:
cualitativos y cuantitativos, en los métodos cualitativos se toma el criterio de expertos en
la tematica para realizar un prediccion, por otro lado, en los métodos cuantitativos se toma
datos historicos para predecir, estos a su vez se clasifican en métodos estadisticos y de

inteligencia artificial [17].
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B DISTRIBUCION DE
PROBABILIDAD
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Figura 3.3. Clasificacion de técnicas de proyeccion de la demanda [18].

El trabajo considerard en métodos heuristicos, uso de IA y basicamente en redes neuronales

artificiales.
3.2.3. Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial (IA) es de gran importancia para sectores industriales y econémicos
del mundo dado su eficiencia. La IA se considera un frente de innovacion y una tecnologia
habilitadora. 1A incluye una recopilacion de metodologia computacionales para obtener
informacion de datos historicos, incluidos los llamados "pequefios datos™ generados por el
propio algoritmo, ayuda a tomar decisiones y crear informacion relevante [19]. En general, la
IA es considerada como una tecnologia relevante que ayuda a la sociedad en el ambito
economico y politico. Algunos describen la A con comportamiento similar a las maquinas
de vapor o las tecnologias eléctricas por su impacto al desarrollo de la humanidad.
Obviamente, la 1A transformara radicalmente el sector energético. General Electric (GE)
estima que la IA puede mejorar la produccion de un parque eolico hasta en un 20 %, la
transformacion de la IA en la industria energética influird directamente en la estabilidad
energetica internacional y la prosperidad econdmica. Por ejemplo, el uso de redes neuronales
artificiales es importante para que las empresas eléctricas mejoren su productividad, la

calidad y seguridad de las producciones y la estabilidad de la electricidad. Como ejemplo,

11



Google Date Center utilizd6 DeepMind 1A para lograr efectivamente un 40 % de ahorro de
energia para la operacion del centro de datos [20]. Sin embargo, a medida que aumentan las
tasas de adopcion y penetracion de la tecnologia de 1A en el sector energético, la 1A existente
y la investigacion relacionada con la energia siguen sin explorarse lo suficiente sin un
esfuerzo académico suficiente sobre las aplicaciones de IA en el disefio del mercado de la
energia y la electricidad ademas de la infraestructura energética fisica y técnica. La IA
posibilita simular funciones de procesos cerebrales, como el aprendizaje, resoluciéon de
problemas y procesamiento de datos, ademas, esta tecnologia ha desarrollado modelos para

reconocer la voz, automatizar procesos, y optimizar procesos de aprendizaje [8].
3.2.4 Algoritmo genético

El AG es un método de optimizacion global basado en el principio de supervivencia del
mas apto; La hipotesis de la evolucion de Darwin. Los principios basicos del AG se
atribuyen a Holland [21] y han sido adaptados para un gran numero de aplicaciones en
diferentes areas. AG es similar al proceso de evolucion natural en el que una poblacién
de una especie determinada se adapta a un entorno natural, se crea una poblacion de
disefios y luego se les permite evolucionar para adaptarse al entorno de disefio en
consideracién. Los AG codifican una posible solucion a un problema especifico en una
cadena de cromosomas simple como estructura de datos y aplican operadores especificos
a estas estructuras para preservar informacion importante y producir un nuevo conjunto
de poblacion con el propoésito de generar cadenas que se asignan a valores de funcion
altos. Las operaciones bésicas de AG, una seleccion, un cruce de informacion genética
entre padres reproductores y una mutacion de informacidn genética afectan las cadenas
binarias caracteristicas en la evolucion natural. Una descripcién del AG es como sigue.
En la poblacion biologica, la informacion genética generalmente se almacena en forma
de cadenas binarias. Los procesos basicos, que afectan la composicion de las cadenas
binarias en la evolucién natural, son una seleccidon, un cruce de informacion genética entre
los padres que se reproducen y una operacion de mutacién. En este sentido, los AG son
metaheuristicas de busqueda global que toman como referencia un algoritmo que se
simula en repetidas ocasiones en cada simulacion, asi se obtiene el 6ptimo global de

cualquier problema bajo analisis [22].

El algoritmo empieza al crearse una cadena con diferente tipo se soluciones a un problema

en especifico. La poblacion inicial y el tamafio de esta son parametros esenciales para la
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simulacion. Cuando se obtiene esos datos empieza el proceso de seleccion de la
poblacion, donde se escoge cierto grupo de individuos que seran la posible solucion al
problema [18].

Un algoritmo es una serie de pasos organizados que describe el proceso a realizarse, para
solucionar alguna problematica. AG esta inspirada en la reproduccion de los seres vivos
e imita a la evolucion bioldgica como estrategia para solventar problemas de la sociedad.
En general, los algoritmos genéticos (AGs) forman parte de la inteligencia artificial; es
decir, la resolucion de problemas mediante el uso de programas computacionales que

imitan el comportamiento de la inteligencia natural [23].
a. Estructura de un algoritmo genético.
Para solventar un problema mediante el AG, este problema deberé tener lo siguiente:

e Una representacion genética de las soluciones primordiales del problema.

e Una forma de crear la poblacion inicial de soluciones potenciales.

e Una funcién de evaluacion que juegue el papel de medio ambiente, y permita
ordenar las soluciones de acuerdo con su fitness.

e Operadores genéticos que alteren la composicion de los hijos.

e Valores de varios parametros que el algoritmo genético utiliza

Pablacion inicial

b
i

a b d i [ i h 4
i b

L=l r= Reproductores
. [e [ TdT=aT®E 5]
[EET e[ el =] IEH EN N BN ENER

TsTda[=T=Ta]
Operadores 4%
Reemplazo genéticos
Descendencia

4+ & [E]iTelale[5]
Tt iTetral

Figura 3.4. Esquema General de un Algoritmo Genético [18]
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3.25 Logica difusa

Bésicamente, la Logica Difusa consiste en una técnica inteligente que pretende modelar
el razonamiento, mimetizando la capacidad humana para tomar decisiones en un entorno
incierto e impreciso. Por sus caracteristicas intrinsecas, la Logica Difusa es capaz de
incorporar tanto conocimiento objetivo (a partir de datos numéricos) como subjetivo (a
partir de informacion linguistica). Como se menciond, la principal ventaja de los modelos
difusos es la alta precision que se logra en escenarios de incertidumbre total. Es por ello
que, en periodos de crisis econdmica, este tipo de metodologias suelen utilizarse como
alternativa a otros modelos estadisticos. Al utilizar modelos de ldgica difusa, el
investigador debe tener en cuenta que otras metodologias pueden brindar una mejor
interpretacion de la relacion entre la variable dependiente con las exdgenas, como es el
caso de los modelos econométricos. En Logica Difusa, al contrario de lo que ocurre en la
I6gica clésica, el grado de pertenencia de un enunciado se representa mediante un nimero
en el rango [0,1]. Esta caracteristica es Util en muchas situaciones practicas donde la
intensidad de un fendmeno es descrita de manera imprecisa por variables linguisticas,
tales como: muy baja, baja, media, alta 0 muy alta. La mayor contribucién de la l6gica
difusa radica precisamente en el tratamiento de estas cuestiones linglisticas a través de
funciones de pertenencia a conjuntos difusos [24]. El proceso de inferencia difusa evalla
los niveles de compatibilidad de las variables de entrada con las reglas anteriores,
activando las siguientes con intensidades proporcionales a ellas. El resultado de esta
operacion es un conjunto borroso que se convierte en nimero, la salida del sistema de

inferencia [8].

En logica difusa, no es necesario emplear matematica para las entradas y salidas, dado
que cada uno de estos parametros se trabajan mediante reglas difusas y asi se puede

determinar su comportamiento en el problema [8].
a. Estructura de un sistema difuso.
Las estructuras empleadas para un sistema difuso sigue el proceso siguiente [1]:

e Decision del modelo de reglas difusas [1].
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e Seleccidon del operador usado en el sistema de inferencia (conjuntivo, disyuntivo)
[1].

o Definir las funciones empleadas en los antecedentes y en las consecuencias [2]
[1].

o Elegir el tipo de fuzzificacion [1].

e Escoger el tipo de defuzzificacion [1].

e Seleccionar las metodologias para modelar y adiestrar del sistema [1].

ENTRADAS REGLAS DIFUSAS

FUZZIFICADOR MEGANISMO DE P —ve
S — — s

Figura 3.5. Diagrama de bloques del modelo de sistema difuso [18]
Cada una de las partes cumple su funcién determinada:
Entradas: son las variables que permiten de datos para solventar un problema [1]

e Fuzificador: se encarga de cambiar el lenguaje de datos a uno de tipo difuso y asigna
un valor de pertenencia (0,1) de esta manera se clasifica los datos [1]

e Reglas base difusas: emplean la regla primordial de inferencia (si-entonces) asi
alimentan el mecanismo de inferencia por medio de relacion y decodificacion de las
variables de entrada y salida [1]

e Mecanismo de inferencia difuso: es el encargado de relacionar la salida del
fuzzificador con las reglas difusas con el objetivo de determinar la salida [1].

o Defuzzificador: emplea un lenguaje de tipo difuso y toma las funciones de propiedad
como entrada [1]

e Salidas: presenta los resultados obtenidos [1]

b. Métodos de un sistema difuso.

Son métodos gréaficos de simulacién del proceso de razonamiento (sacar conclusiones a
partir de presuposiciones). Hay tres tipos de métodos de inferencia: Mamdani, Sugeno y

Tsukamoto, siendo el ultimo una combinacion del primer.
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La diferencia méas fundamental entre Mamdani, Tsukamoto y Sugeno es en términos de
cdmo se genera una salida nitida a partir de una entrada difusa. Mamdani utiliza la técnica
del Centro de Gravedad para el proceso de desfuzzificacion; mientras que Sugeno y
Tsukamoto usan el promedio ponderado para calcular la salida nitida. Sugeno tiene un
mejor tiempo de procesamiento para una defuzzificacion promedio ponderada. Debido a
la naturaleza interpretada e intuitiva de la base de reglas, Mamdani se usa ampliamente,
especialmente para aplicaciones de soporte de decisiones [25].

3.2.5.1 Demanda eléctrica

Se define como la intensidad de corriente relativa al intervalo de tiempo determinado,

mismo que obtiene la carga para su funcionamiento.

Se considera también como la cantidad de potencia consumida en distintos momentos, es
decir es la demanda de una instalacion eléctrica en los receptores, ya que se lo toma
mediante un valor medio respecto al intervalo determinado, el periodo en el cual el valor

medio es tomado se establece con el valor de intervalo de demanda [16].

Respecto a su duracion depende del valor de demanda que se pretenda conocer, al querer
encontrarla se puede aplicar hacia un cable o transformador, por lo general es de 10 a 15

minutos.

Los intervalos del consumo se dan entre 15, 30 0 60 minutos segln estudios de balanceo
de carga y transferencia de esta. Sin embargo, el intervalo de 60 minutos ayuda a la
construccidn de perfiles de carga diaria con el fin de analizar el consumo de energia y de

esta manera comprobar su rendimiento respecto a sus dispositivos [17].
3.2.5.2Tipos de demanda eléctrica

A continuacion, se muestra las diferentes demandas eléctricas, dependiendo de los
consumidores, sean residencial, comercial o industrial, que se presentan en la siguiente
tabla.
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 Es aquella persona que  Es aquella persona que  Es aquella persona que

utiliza la electricidad utiliza la electricidad utiliza la electricidad

para uso domeéstico. para negocio o para elaboracion de
« Incluye consumidores actividades que productos.

de bajos recurso y otorgan ganancias * Incluye a los

aquillos que tiene economicas. agroindustriales.

actividad comercial o * Las cargas comerciales

artesanal. generalmente son

trifasicas y de
potencias medianas

Figura 3.6: Tipos de demandas eléctricas [16]

Cabe sefalar que, los tipos de demanda eléctrica se dan en base a las caracteristicas del
consumidor, sea residencial, comercial o industrial y por los aspectos de los puntos de

entrega [18].
3.2.6 Curvade Demanda

Representacion grafica de la variacion de la demanda o carga eléctrica durante el tiempo.
Ademas, es el tiempo seleccionado para realizar un andlisis, mismo que puede ser diario,

semanal, mensual, anual.

A continuacion, se muestra un ejemplo de la curva de demanda o varga en el cual las
abscisas representa el tiempo y en las ordenadas la potencia eléctrica, el area por debajo

de la curva significa la energia demandad.

Curva de Carga
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Figura 3.7: Curva de carga [19]

3.2.6.1 Curvas de carga diaria

De la siguiente figura se evidencia el comportamiento de la demanda hipotética en el dia
y de manera continua, misma que esté& asociada al grupo de cargas. Por lo que, el valor de
demanda méaxima aparece despues de las 18 horas, sin embargo, al colocar un instrumento

con intervalos de medicion a partir de 15 minutos se guarda como el 97% del valor real.

Por otro lado, si el instrumento mide cada 30 minutos se registra el 90% del valor real y
si es de 1 hora se guarda como el 87% a las 18 horas. De esta manera, se recalca que la
demanda es la cantidad de medida segun el caso de estudio como amperios, fusibles, entre
otros. Asi mismo, se menciona la sucesion de valores de la demanda en funcién del tiempo

con el nombre de curva de carga [17].

Demanda en p.u.del valor miximo, §

Figura 3.8: Curva de demanda [17]

3.2.6.2 Curvas de carga anual

Se lo realiza en un periodo de 4 afios apropiadamente, para observar como esta el
incremento de la carga a lo largo de estos lapsos de tiempo, estas curvas se forman por
los valores de la mande en puntos criticos como la hora pico cada mes, con el fin de

identificar los datos y los incrementos de los picos tanto mensual como anual [16]
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Figura 3.9: Curva de carga anual [20]
3.2.6.3 Demanda Méaxima

El valor definido es el superior de todas las cargas en el tiempo determinado, ademas se

caracteriza por especificar el intervalo del consumo, unidades y el periodo [16].
3.2.6.4 Carga Instalada

Se considera a la sumatoria de las potencias nominales, en equipos de consumo y aparatos
conectados al sistema. Para lo cual, se puede expresar en MW, MVA, kW, k,VA [21].

3.2.6.5 Capacidad Instalada

Se define como la sumatoria de potencias de los equipos generadores o transformadores,
mismos que son instalados en las lineas que almacenan la potencia eléctrica de las cargas.

Ademas, recibe el nombre de capacidad nominal del sistema [16].

3.2.7 Procedimiento para realizar la prediccion de la demanda eléctrica mediante
redes neuronales artificiales

Este procedimiento se aprecia en la figura 3-4
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Figura 3.10: Procedimiento para realizar la prediccion de la demanda eléctrica

Los pasos para seguir para la implementacion descrita son los siguientes:

20



Paso 1.- Entender el
comportamiento del consumo del
alimentador.

Paso 2.- Determinar las varibales
de entrada segun la aplicacion.

Paso 4.- Definir la RNA (N2 de
neuronas de entrada, N2 de capas
ocultas, N2 de neuronas en las
capas ocultas, N2 de neuronas de
salida, N2 de interconexiones
entre las diferentes neuronas,
funciones de activacion)

Paso 3.- Validar los datos de
entrada.

Paso 5.- Asignar valores a los

retrasos y algoritmo de Paso 6.- Verificar la RNA
entrenamiento comparando con valores reales.

Paso 8.- Implementar la RNA

Paso 7.- Almacenar la RNA para pronosticar la demanda.

Figura 3.11: Pasos para realizar el pronostico de la demanda eléctrica mediante redes

neuronales artificiales [16]

Elaborado por: Elaboracion propia

3.2.8 Clasificacion de los métodos de prondstico de demanda de Energia Eléctrica

Se pueden clasificar en tres categorias que son horizonte de tiempo, tiempo de demanda

eléctrica y técnicas matematicas, como se detalla a continuacion:
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Figura 3.12: Clasificacién de los métodos de pronéstico de demanda [22]

En cuanto al horizonte de tiempo se menciona que la planificacion sera en tres categorias.

La de corto plazo es desde un mes hasta un afio, la de mediano plazo va hasta cinco afios,

Elaborado por: Elaboracion propia

ambas emplean la construccion de equipos y la operacién de estos. Por otro lado, la de

largo plazo determina la viabilidad econdmica de los elementos indicados en los plazos

anteriores, el plazo de esta va desde los cinco afios hasta los veinticinco afos [22].

El tipo de demanda de electricidad hace referencia a la demanda de energia (kWh) o de

potencia (kW), la matematica empleada puede ser: estadisticas, inteligencia artificial y

analisis por micro areas. La estadistica como la regresion, distribucion de probabilidad y

series de tiempo. La micro area comprende la tendencial y usos de suelos o simulacion.

La inteligencia artificial por su lado esta en su clasificacién las redes neuronales, sistemas

de expertos, l6gica difusa y redes bayesianas [22].
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3.2.9 Redes Neuronales

Para poder comprender como funciona y lo que comprende las redes neuronales
artificiales existe varias definiciones las cuales van desde pequefias descripciones, hasta

estudios méas completo citando asi el siguiente concepto [23].

“Las redes neuronales posibilitan la extraccion de capacidades cerebrales para
solventar problemas, estas son procesadores paralelos distribuidos e

interconectados que almacenan conocimiento experimenta”
Otro concepto establecido dice que [23] :

“Son redes interconectadas en paralelo de elementos sencillos y adecuadamente
organizados que interactian con objetos reales del mismo modo que lo hace el

sistema”
3.2.9.1 Redes Neuronales Supervisadas y No Supervisadas

Las redes neuronales se clasifican en funcion de la metodologia de adiestramiento, asi se
tiene: redes de pesos fijos, redes no supervisadas, y redes de entrenamiento supervisado
[24]

Reglas de entrenamiento Supervisado: Es la mas empleada. Los datos para el
adiestramiento son la entrada y salida, el adiestramiento sera inspeccionado por un
supervisor que conoce la salida. La formula para la adaptacion de pesos en la etapa (m

+1) se aprecia, a continuacion:

Reglas de Entrenamiento No Supervisado: Los datos de adiestramiento son la entrada.
La red aprende a adaptarse segun las experiencias de los patrones de adiestramiento

predecesores.
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3.2.10 Neuronas

Son las células encargadas de transferir la informacion a traves del cuerpo. Poseen una
estructura de filamentos que se asemejan a tentculos que permiten la conexién con otras
neuronas. Estos filamentos son conocidos como dendritas estos conectar el cuerpo
principal, el soma 'y los axones para enviar impulsos entre neuronas, apreciar la Figura 7
[25]

Espinas
dendriticas

Ramificaciones
dendntcas

Figura 3.13: Estructura de una neurona

Las redes neuronales estan inspiradas en las neuronas bioldgicas, asi cada neurona posee
un receptor de informacién, la cual envia la informacion al centro de la neurona donde se
procesa y dependiendo de la relevancia de la informacion podré ser retransmitida a otras
neuronas. La intensidad de retransmision es conocida como peso (w). Dentro de cada
neurona la sumatoria de los impulsos puede determinar un valor critico que facilita la

retransmision de la informacién recibida [25]
3.2.101 Tipos de Redes Neuronales

Existe una diversa cantidad de redes neuronales fabricadas para relacionarse con distintos
problemas; esto ya que por la naturaleza de esta y al hecho de que hay dos tipos de redes
neuronales las cuales pertenecen a un mismo grupo o a diferentes, dependiendo de la

cualidad que se tome.

Se puede identificar dos grupos: las redes neuronales prealimentadas y recurrentes. Las
prealimentadas son un operador unidireccional que recibe un vector de valores, por otro
lado, las recurrentes son un operador temporal que puede reprocesar la informacion

recibida. Dentro de las redes prealimentadas existe otro tipo de red conocida como
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convolutiva que permite analizar la informacion que otorga un grado de importancia

mayor a la distribucion especial.
Clasificacion de las Redes Neuronales Artificiales segun su aprendizaje
Segun [26] existen 3 tipos de aprendizajes los cuales son:

1. Aprendizaje supervisado: Consiste en otorgar salidas deseadas a un conjunto
de sefiales de entrada, es decir, para cada entrada existe una salida, asi se crea
una tabla llamada tabla de atributo que representa el proceso y
comportamiento de las sefiales, mediante el andlisis de esto de formulan
hipétesis del aprendizaje.

2. Aprendizaje no supervisado: Se determinan entradas, pero no salidas, de esta
manera lo que se busca es similitud de comportamiento de las sefiales
introducidas. El algoritmo de este aprendizaje toma en consideracion los pesos
y umbrales sinépticos de la red, el disefiador puede definir la magnitud del
peso.

3. Aprendizaje por refuerzo: Consiste en otorgar una salida a cada entrada
introducida, ademas, ajustan parametros neuronales basados en informacién
cualitativa o cuantitativa para evaluar el rendimiento del aprendizaje, se
analiza segun la funcionalidad, es decir, se hace pruebas de error y segln eso
se determina la eficacia, si es eficaz los pesos y umbral sindptico seran

elevados.
3.2.11 Sistema Neuronal Artificial

El elemento primordial de un sistema neuronal biologico es la neurona. Un sistema
neuronal estd constituido por millones de neuronas que estan organizados de manera
jerarquica, asi, la neurona artificial esta organizada en capas que constituyen una red [27].
Por ultimo, una red neuronal con interfaces de entrada y salida conformman el sistema

global de proceso, véase la Figura 7.
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Figura 3.14: Sistema global de proceso de una red neurona

32111 Componentes de la red neuronal artificial
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a=f(wp+b)

Figura 3.15: Modelo de neurona artificial standard

La red neuronal se compone por:

1. Entradas (p): es la informacién que recibe la red
2. Pesos (w): Valor numérico encargado de determinar la relacion de una entrada en la

salida deseada.
3. Bias (b): valor asociado a una entrada constante 1. EI modelo se volvera mas flexible.

Induced
local
feld vy

Buas by =

-
f.:_.:_ll

Linear combiner
output

Figura 3.16: BIAS

4. Funcion de activacion o transferencia (f): Empleadas para agregar la no linealidad

en las redes neuronales.
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Figura 3.17: Funciones de activacion

3.211.2 Estructura matematica de la red neuronal

Capa 1: Entradas

- i n® a’
7 >+ A~O
A

5

Figura 3.18: Modelo de la red neuronal

b
b'l
bl
by

b'l

Aplicando matrices:

Pesos
W111 bl1
W211 b%
W311 Py + b% (3.16)
W411 bi
Ws; b3
Donde:

W indica el peso, P; representa el ingreso 1, y b; es el bios de la capa 1.
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n; =W *PT)+b

nj Wiy Py + bt
ni W3 P, + b3
nz| = [Wsy P; + b3
il |wa P, + bl
nsl  IWg; Ps + bs

(3.17)

(3.18)

nj es la resolucion de la primera neurona , W es el peso de la neurona, P; es la entrada de

la matriz transpuesta, y bi es el bios de la capa 1.

Representa de la salida de la capa oculta.

al f ni
a| Ifn
as| = f n3
as f’ Ny
asl  |f nd

Donde

(3.19)

al indica la salida de la capa oculta, f  es la funcion de activacion y n} es la resolucion

de la neurona.

Donde la funcién de activacion de la capa, f
=)
- dp, \e—e™ 1

Al derivar la funcién de activacion se obtiene:

a=f=1-(a)?
La capa de salida 2

Matriz de pesos de la capa de salida

(W& + Wi +WE + WE + W]
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Donde:
W5 el peso de la capa de salida
Resultado de la capa de salida
n? = [aiW§ + a; W5 + azsWii+asWi + asWéi ] (3.23)
a’ = f2(n? + b?) (3.24)

La funcion de activacién de la capa de salida es lineal aplicando la derivada

fim)y=+=1 (3.25)

Donde:

-, d ., . ., .
f?(n) es la funcion de la capa 2, €S la funcidn de activacion lineal.

3.2.12 Error cuadréatico medio

En estadistica, el error cuadratico medio (ECM) de un estimador otorga la medicion
promedio de los errores al cuadrado. EI ECM es una funcidn de riesgo, y la diferencia es
ocasionada debido a la aleatoriedad. EI ECM toma en consideracién la varianza del
estimador y el sesgo. Para un estimados sin sesgo, el ECM es la varianza, las unidades de
medida seran las del estimador, para encontrar la desviacion estandar se realiza la raiz
cuadrada del ECM.

1 SSE
MSE = N Itvzl(}’t —f)? = N (3.26)
Donde:
y; es el resultado actual en el tiempo t.

ft es el pronostico de valor en el tiempo t.

SSE es la suma del error cuadratico.
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3.2.13 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales son objetos de programacion que imitan el
funcionamiento de las neuronas bioldgicas. Estan formadas por la interconexion de redes
de manera paralela, ademéas poseen jerarquia para solventar problemas, reaccionan a
algun estimulo externo. Son sistemas creados para simular el comportamiento cerebral

almacenando una cantidad de informacidn considerable [30].

Las redes neuronales artificiales (RNA) son sistemas de aprendizaje inspirados en el
funcionamiento del cerebro humano. Asi, simulan sistemas relacionando variables de
entradas y salidas. La ventaja primordial de estas redes radica en que procesan
informacion en paralelo en tiempo real, de esta manera se facilita la resoluciéon de
problemas (Martinez, 2014). La deteccion de no-linealidades en problemas permiten el

prondstico de datos econdémicos y financieros [31].
Ventajas de las RNA

e Aprendizaje: Se analizan los datos de entrada de la red y por medio del
entrenamiento o una experiencia inicial se aprende.

e Auto organizacion: Una red neuronal tiene su informacion organizada
internamente.

e Tolerancia a fallos: La redundancia de informacion permite que la red opere
Optimamente asi tenga ciertos fallos internos.

e Flexibilidad: Cuando existen cambios menores la RNA los maneja eficazmente y
sigue operando con normalidad.

e Tiempo real: Dado que la estructura de RNA es en paralelo, la informacion puede
ser entregada al instante [32].

Entre otras de las ventajas de las RNA, se encuentran:

e La generalizacion de informacion

e Otorgar una respuesta adecuada a entradas nunca vistas anteriormente
o Naturaleza distribuida

e Construccion de sistemas eficientes

e Aproximacion de funciones no lineales
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e Resolucion de problemas no complejos y su adaptabilidad frente a cambios en el

entorno
Mientras que dentro de las desventajas se mencionan a las siguientes:

e Complejidad de aprendizaje a mas informacién, mayor dificultad

e Tiempo de aprendizaje elevado. Dependera de la cantidad de patrones a evaluar y
de la flexibilidad de la red.

e Falta de interpretacion lo que se ha aprendido, la red al final otorga una salida y

esta debe ser descifrada por el programador.

e Vasta cantidad de datos para el entrenamiento, si se desea mayor flexibilidad sera

necesario mayor adiestramiento [33].
3.2.13.1 Topologia o arquitectura de redes neuronales

Es la organizacion de las neuronas en la red conformando capas de neuronas. Los
parametros fundamentales de la red son: numero de capas, niUmero de neuronas por

capa, grado de conectividad y tipo de conexion entre neuronas [34], [35].
3.2.13.2 Segun la estructura en capas

a) Red Neuronal Monocapa. Neuronas de una misma capa se interconectan
lateralmente. Ejemplos de redes de este tipo son la rede HOPPFIELD vy la rede
BRAIN-STATE-IN-A-BOX. Las redes monocapa se emplean generalmente en
deberes de autoasociacion; por ejemplo, para regenerar informaciones de entrada

que se presenta distorsionada [34].

i4°\\

—0—)—Em—
>\-4°/
A —

Figura 3.19: Red Neuronal Monocapa [36].
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a) Red Neuronal Multicapa

La red neuronal multicapa ademés de disponer de entradas y salidas dispone de un
conjunto de capas intermedias (capas ocultas). Segun el nimero de conexiones que

presente la red esta puede estar total o parcialmente conectada [36]..

Capa de
salida

Capade
entrada

Capas ocultas

Figura 3.20: Red Neuronal Multicapa [36].
3.2.13.3 Segun el flujo de datos en la red
a) Redes unidireccionales o de propagacion hacia adelante (feedforward)

Ninguna salida neuronal es entrada de otra neurona. La informacion es unidireccional, de

la entrada a la salida [30].

w @ W
qi

Input layer Hidden layers Output layer

Figura 3.21: Red de propagacion hacia delante de tres capas [37].
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3.2.134 Segun el tipo de respuesta de la red o asociacion entrada y

salida

Las redes neuronales son sistemas que almacenan informacion, esta se distribuye segun
los pesos asociados a las conexiones entre neuronas. La memoria asociativa permite
establecer relacion entre la informacion de la red y la salida otorgada. Existe dos maneras

de realizar esta asociacion:

1. Redes hetero asociativas: La red aprende parejas de datos [(Al, B1), (A2, B2),.
(An, Bn)], de tal forma que cuando se le presente determinada informacion de
entrada Ai responda con la salida correspondiente Bi. Asi, se precisan por lo
menos dos capas, una para captar la informacion en la entrada y otra para mantener
la informacion en la salida. Si no existiese la capa de entrada la red no tendria
realimentacion para seguir operando y el aprendizaje seria nulo.

2. Redes auto asociativas: La red aprende ciertas informaciones Al, A2, Ande
forma que cuando se le presenta una informacién de entrada realizara una
autocorrelacion, respondiendo con uno de los datos almacenados, el méas parecido
al de entrada. Esto puede emplearse en una sola capa de neuronas, el tipo de
aprendizaje empleado aqui es el no supervisado, asi se solventaran los problemas

propuestos [34].
4 METODOLOGIA

41  TIPO DE INVESTIGACION

Dentro de la siguiente indagacion se pretende comprender el estado de los sistemas de
distribucion con respecto al consumo de electricidad a corto plazo en el Barrio San José
de Cutuglahua en la ciudad de Quito Provincia de Pichincha; en el cual se involucra el
alimentador de andlisis ya que a diversas demandas se le agregan o se le quitan en
diferentes horas en el transcurso del dia, Con esto se propone un estudio méas practico,

para realizar la identificacion del comportamiento del consumo eléctrico.
4.1.1 Investigacion Descriptiva

Se implementa la metodologia analitica, ya que el objeto que a va a ser utilizado para

aprender se desglosa de tal forma que se llegue a una comprension mas técnica; se realiza
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una exposicion de ideas o acontecimientos que definan los aspectos del consumo de
electricidad en el barrio San José de Cutuglahua, debido al aumento de la demanda. Este
tipo de indagacion ayudard a comprender el comportamiento del consumo de electricidad
en este sector, para posterior adquirir una base de datos historicos con valores de potencia

atil.
4.1.2 Investigacion Diagnostica

Se brinda las particularidades del problema a tratar llegando asi a delimitar el campo de
estudio, lo cual ayuda a diagnosticar la situacion actual del barrio San José de Cutuglahua;
Ilegando a poder identificar los pardmetros a ser analizados dentro de dicho problema,
para que a su vez se obtenga un estudio con los datos, permitiendo brindar una solucion

conforme las partes interesadas requieran.
4.1.3 Investigacion Aplicada

Dentro de este apartado se pondra en practica los conocimientos otorgados durante el
recorrido académico, asi también se implement6 el software MATLAB para realizar el
estudio y elaboracion del algoritmo, el cual permite establecer el pronéstico del consumo

de electricidad con los resultados mas cercanos a la realidad.
42 METODO DE INVESTIGACION
4.2.1 Metodologia de la Investigacion bibliogréafica

Ayuda a obtener informacién de varios medios como son libros, proyectos similares,
sitios web, publicaciones, articulos cientificos que esta relacionados a la pronositco de la
demanda de electricidad. Dando como resultado la obtencion de técnicas o la relacion de
usar varios implementos similares, para que ayuden en la solucion del problema ya

establecido.
4.2.2 Metodologia Inductiva y Deductiva

Se realiza un examen descriptivo de los procedimientos y objetos que se implementaron
dentro del proyecto de investigacion, a su vez este proceso permite obtener las
conclusiones y recomendaciones al problema de estudio. Respecto al método usado, se

realizé el estudio de cada metodologia para resolver la prediccion del consumo eléctrico;
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partiendo de estudios anteriores aplicados a diferentes situaciones pero que se relacionan
entre si, ayudando ademas a obtener el algoritmo que genera los datos necesarios para

Ilegar a una conclusién propia.
43  TECNICASE INSTRUMENTOS
4.3.1 La observacion

Se implanto este tipo de herramienta ya que es la méas adecuada para la investigacion, ya
que, al implementar la RNA para el prondstico de la demanda de electricidad, dentro de
estos se registra los datos obtenidos en el proceso, obteniendo resultados satisfactorios

que se pueden visualizar de forma simple.
4.3.2 Simulacion

Mediante la implementacién del software MATLAB, se desarrollaré la simulacion que
ayudara a establecer los distintos pardmetros a los cuales se refiere la red neuronal
relacionandose con los datos histéricos del consumo en el Barrio San José de Cutuglahua,
para que se puede verificar los datos en el algoritmo propuestos y asi analizar los posibles

errores que existen.
4.3.3 Programacion

Como en el anterior punto, se usara el software MATLAB, en el cual se disefiara un
algoritmo en base a vectores y formulacion matematica aplicando redes neuronales
artificiales. Se ingresa el historico de la demanda de consumo de energia, con lo que se

identifica el valor de error en el prondstico.
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44 METODOLOGIA DE LA PREDICCION DE LA DEMANDA DE
ENERGIA ELECTRICA

VARIABLES QUE SE VAN A UTILIZAR

CREACION DE BASE DE DATOS DE DEMANDA DEL CONSUMO ENERGETICO

DEPURACION DE DATOS

INGRESAR VARIABLES DE ENTRADA

CARGAR LA BASE DE DATOS A MATLAB

SELECCIONAR DATOS DE ENTRADA PARA LA RED NEURONAL

+
SELECCIONAR NEUROMAS EN LA CAPA OCULTA

ENTRENAR LA RED NEURONAL

FESLILTADD
SATISFACTORMD

sl
REALIZAR PRONOSTICO

= <

Figura 4.1: Flujograma del prondstico de la demanda de electricidad

En la figura 5.1 se puede observar los pasos que se va a utilizar para el adiestramiento de
la red neuronal y por consiguiente la prediccion que se desea realizar, en primer lugar, se
identifica las variables que se van a utilizar en este caso es la demanda eléctrica, después
se procede a realizar la creacion de la base de datos, se depura dichos datos con el método
de la media obteniendo asi datos de demanda eléctrica diarios, al momento de entrenar
mi red neuronal el primer paso es cargar la base de datos en funcién potencia KW/h de
acuerdo a la estructura que se va a utilizar se selecciona datos de entrada para la red
neuronal, se selecciona nimero de neuronas para la capa oculta y se procede a adiestrar
la red neuronal si es el resultado es satisfactorio la red procedera a realizar un prondstico
caso contrario volvemos a aumentar o disminuir neuronas en la capa oculta, si tengo un

pronostico acertado con el error deseado que es menos del 5% daremos por finalizado el



programa caso contrario se vera en la obligacion de cargar mas datos en la base de datos

de la red neuronal y asi continuar con el proceso

5 ANALISIS Y DISCUSION DE LOS RESULTADOS

51  ANALISIS DE LA BASE DE DATOS HISTORICA
5.1.1 Analisis del comportamiento de la base de datos real

Al realizar la prediccion del consumo eléctrico, se cred una base de datos dentro de una
hoja de Excel, ahi se visualizan datos histéricos del consumo kilowatt hora que se realiza

por dias y por mes.

En primer lugar, se debe conocer el comportamiento de los datos a analizar, posterior a
estos definir la mejor técnica que se va a implementar para definir el prondstico de
consumo. La base de datos esta formada por cifras reales; respecto al tamarfio de la muestra
es importante que sea precisa, ya que la demanda no es constante, ademas se debe tomar
en cuenta dentro de un rango definido de tiempo, para predecir su comportamiento.

En la figura 5-2, se aprecia la curva de la mensual del afio 2020 en el Sector de San Jose
de Cutuglahua, esta esta caracterizada por tener intervalos de tiempo de horas de todo el
dia. Se puede visualizar que el comportamiento del consumo eléctrico es menor en ciertos

horas Ilegando a su pico més alto alrededor de la hora 19.
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Consumo Eléctrico Mes-Hora Datos Reales
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Figura 5.1: Consumo Eléctrico Mes-Hora Datos Reales

En la tabla 5-1, se aprecia los datos de estudio, los cuales pertenecen a los meses de la
base de datos reales para la toma de mediciones, se consigue los valores mas elevados y
mas bajos del consumo donde se visualiza un intervalo de 2717,14 KWh, el computo de

la frecuencia no se realiza ya que los datos son diferentes.

Tabla 5.1: Analisis Descriptivo de Datos Reales
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417856,26

674,11

28,4%

Al realizar los distintos célculos el promedio o la media es de 2457,62 kWh es decir este
valor representa la media del consumo energético que se realiza por cada hora del dia, la
mediana representa el valor central de la recopilacion de datos, la mitad de estos se
encuentran por debajo y la otra mitad se encuentra por encima de 2456,96 kWh, no se
puede definir el valor de la moda ya que no se repite ningin dato. Las medidas de
dispersion reflejan que tan lejos o cerca se encuentran los datos en referencia a la
tendencia central. La varianza representa la inestabilidad que existe dentro del grupo de
datos, en este caso la media que se obtiene es una cantidad sumamente elevada; la
desviacion estandar muestra que tan alejado o cercano estan las cantidades con respecto
al promedio, obteniendo un valor de 674,1 KW/h, es decir en base al coeficiente de
variacion se tiene el porcentaje de dispersidn de los valores que es del 28,4% lo que quiere

decir que no existe homogeneidad en los mismos.

Consumo Eléctrico
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Figura 5.2: Consumo del Mes de Enero en el Sector de San José de Cutuglahua Datos Reales
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En la figura 5.3, se aprecia la curva del consumo real del consumo energético respecto a
un mes que es en este caso enero de 2020, con intervalos de cada hora. Para esta situacion
el proceder dependera de las variables; en la figura respectiva se puede verificar que el
comportamiento del consumo eléctrico crece mientras transcurren las horas del dia de
forma progresiva llegando a su punto maximo entre la hora 19 y hora 20, y lleg6 a su

punto mé&s bajo entre la hora 3 del dia.

Para visualizar el comportamiento de la curva pronosticada del consumo energético en la
figura 5-4, se grafica datos de los dias que corresponden al mes de enero de 2020 con los

datos de la base real.

Consumo Diario Energético Datos Reales
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Figura 5.3: Consumo Energético Diario Datos Reales
5.1.2 Andlisis del comportamiento del consumo eléctrico pronosticado

En la figura 5.5, se aprecia la curva del consumo mensual predicha en base a la red

neuronal que se tomo del afio 2020, del consumo energético, durante las 24 horas del dia.
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Figura 5.4: Grafica Consumo Eléctrico Mes-Hora Prediccion

En la tabla 5.3, se detalla los datos de estudio, los cuales pertenecen a los meses
pronosticados de referencia para la toma de mediciones, se obtiene valores méaximos y
minimos del consumo eléctrico donde nos presenta un intervalo de 2617,18 KWh, de
igual forma que en los datos reales el calculo de la frecuencia no se realiza ya que los

datos difieren.

Tabla 5.2: Andlisis descriptivo de los datos de prediccion

4140,60

1523,42

2617,18

2458,96

2455,96
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Varianza 427856,26

Desviacion 654,11
Estandar

Coeficiente 27%
de

Variacion

Al realizar los distintos calculos el promedio o la media es de 2458,96 kWh es decir este
valor representa la media del consumo energético que se realiza por cada hora del dia, la
mediana representa el valor central de la recopilacion de datos, la mitad de estos se
encuentran por debajo y la otra mitad se encuentra por encima de 2455,96 kWh, no se
puede definir el valor de la moda ya que no se repite ningin dato. Las medidas de
dispersion reflejan que tan lejos o cerca se encuentran los datos en referencia a la
tendencia central. La varianza representa la inestabilidad que existe dentro del grupo de
datos, en este caso la media que se obtiene es una cantidad muy alta; la desviacion
estandar muestra obtenida es de 654,1 KW/h, es decir en base al coeficiente de
variabilidad se tiene el porcentaje de dispersion que es del 27% lo que quiere decir que

no existe homogeneidad en los mismos.
52 INTERFASES GRAFICAS DESARROLLADAS

Esta subseccion describe y valida el funcionamiento de una interfaz gréfica realizada en
Matlab para el pronostico del consumo eléctrico. Se obtiene los resultados de prondstico
en forma numeérica y grafica obtenidos para el caso estudiado que es la demanda eléctrica

del Barrio San Jose de Cutuglahua.

La interfaz grafica desarrollada se divide en tres médulos: mddulo “historico de la
demanda eléctrica”, modulo de “propiedades de red neuronal” y modulo de
“predicciones”, cada modulo son consecuentes y permiten el buen funcionamiento de la

prediccion.
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DEMANDA ELECTRICA HISTORICA PROPIEDADES RED NEURONAL PREDICCIONES
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il ingeeia
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A continuacién, se muestra cada moédulo
5.2.1 Moédulo “histérico de la demanda eléctrica”

Muestra la tendencia de la demanda eléctrica en lapso de 1 dia asi por los 365 dias, y a
mas de ello podemos verificar en la parte izquierda la tabla de valores de los datos reales

graficados

Dia Demanda (kWh)
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5.2.2 Modulo de “propiedades de red neuronal”

Muestra con qué tipo de aprendizaje la red va a entrenar, tenemos la opcién de poner el
numero de capas, los algoritmos de entrenamiento, los datos de adiestramiento, los datos
de validacion y los datos de prueba, el nimero de neuronas y por ultimo podemos
visualizar la grafica de la tendencia de la curva de los valores reales con la curva de

entrenamiento.
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5.2.3 Moddulo de “predicciones”

La finalidad del presente modulo es mostrar en una pantalla la interfaz gréafica de la curva
de prediccion arrojada por la red neuronal, un resultado numérico-grafico que permite

visualizar los datos de demanda eléctrica para afios futuros.
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COMPARACION DE LA BASE DE DATOS REALES CON LOS DATOS
PRONOSTICADOS DE LA RED NEURONAL
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En la figura 5.8, se aprecia el comportamiento de la curva del consumo elétrico con datos
reales del afio 2020 y también con el prondstico del consumo eléctrico del afio 2021,
dentro del cual se verifica que actian de manera similar en el crecimiento y reduccion del

consumo.

CONSUMO ELECTRICO REAL VS CONSUMO ELECTRICO
PRONOSTICADO
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Figura 5.5: Curva del Consumo Eléctrico Real VS Pronosticada

Por consiguiente, se representa el porcentaje de error de los datos reales y de la prediccion
de demanda, en la tabla 5-3, se aprecia el error de 4,06% que representa la comparacion
de valores de las dos curvas de la demanda de electricidad, por lo tanto, se determina que

el prondstico es eficiente.

Tabla 5.3: Error promedio anual entre demanda eléctrica real y pronosticada

Error

Error Promedio 0,04062996

Error Promedio % | 4,06%

En la figura 5.8, se aprecia el resultado de la simulacion con los siguientes datos

ingresados: numero de retrasos 250, nimero de neuronas 5, entrenamiento de datos al
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70%, prueba al 15% y de validacion al 15%, la red bajo anélisis considera un estado
normal fitting, dado que se ingresan datos especificos. Segun los resultados se visualiza

el comportamiento del ajuste normal del entrenamiento de la red neuronal.
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Figura 5.8: Red neuronal en normal fitting (ajuste normal).

En la figura 5.9, se observa el histograma de error, este esta en el intervalo de -0,00113 a
0,000553, la mayor parte de valores estan en 5,53*107-5, asi se evidencia un

funcionamiento 6ptimo del consumo energético.
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Figura 5.9: Histograma de error.

En la figura 5.10, se aprecia la pendiente de regresion que posee un infimo error, con un
valor de adiestramiento de R= 0.99932, siendo un resultado eficiente para la prediccion

del caso.
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Figura 5.9: Pendiente de regresion a 45° de la red neuronal (ajuste normal).

6 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
6.1 CONCLUSIONES

Dentro de la programacion, se implementd librerias de redes neuronales de MATLAB, y
para la prediccion de series de tiempo, cuanta con la red NARNET, que tiene como datos
de entrada los datos previos del consumo energético. Al realizar el entrenamiento de la
red neuronal configurada, se visualiz6 tanto la configuracién, asi como la arquitectura de
la misma, asi como se implemento parametros para el entrenamiento de la red neuronal
para establecer la estimacion de la demanda eléctrica requerida usando las librerias de
MATLAB.

Comparar la demanda eléctrica actual con la demanda eléctrica de prediccién entregada

por la red neuronal.
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Con los parametros establecidos en base a revision bibliografica y la metodologia, ademas
de la implementacion de herramientas, se pudo concretar el disefio y creacion de una red
neuronal que ayude en a predecir de forma eficaz el consumo energético que se tiene en
el sector de San José de Cutuglahua de la Ciudad de Quito, beneficiando asi a los

moradores de este sector en las necesidades que puedan llegar a tener respecto a este tema.

Entre los métodos heuristicos empleados para resolver de problema de prediccion de
demanda eléctrica se encuentran en primer lugar, el algoritmo genético, que tiene la
funcién de complementar el procedimiento que se ejecuta de forma manual sobre el
control de demanda, denominado acomodo de cargas, con el fin de reducir al minimo el
consumo de energia en horarios determinados. Asi como también, las redes neuronales o
redes neuronales artificiales, no requiere un modelo de carga, que permite la prediccion

de demanda eléctrica.

La depuracion de los datos obtenidos de la demanda eléctrica horaria del barrio San José
Cutuglahua, se realiz6 luego de la creacion de una base de datos en el software Excel,
encontrando datos historicos del consumo kilowatt hora tanto por dias y meses, dado que
se analizd el comportamiento de los datos para en lo posterior definir cuales se iban a
emplear, dando como resultado, una base de datos formado por cifras reales mensuales
del afio 2020, tomando como referencia el mes de enero con sus 31 dias calendario,
caracterizada por tener intervalos de tiempo de horas de todo el dia, siendo el pico mas
alto alrededor de la hora 19. Ademas, se obtuvo valores mas elevados y bajos de la
demanda eléctrica en un rango de 2717,14 KWh, media de 2457,62 kWh, correspondiente
al consumo energético que se realiz6 por cada hora al dia.

En base a los datos obtenidos del analisis del consumo energético del Sector de San José
de Cutuglahua, en los meses del afio 2020, tomando como referencia el mes de enero con
sus 31 dias calendario, se concluye que el modelo realizado a partir del método de redes
neuronales artificiales, muestra un ajuste mejorado al comportamiento de los resultados
analizados con un error porcentual del 4.06%, indicativo de niveles muy bajos, y con la
ayuda del modelo, se mejora los pronosticos tanto a nivel diario como mensual, acorde a
las necesidades que se presenten, aceptando la hip6tesis planteada, es posible disefiar una
red neuronal que pronostique la demanda de energia eléctrica haciendo uso de la
informacidn de datos historicos de demanda eléctrica con los que se cuenta y los modelos

de Red Neuronal que se aplican a series de tiempo.

48



6.2 RECOMENDACIONES

Se recomienda aumentar variables como los cambios climaticos, aspectos geogréficos,
habitos de consumo, entre otros, que puedan afectar al consumo de energia, pero a la vez,

permitan predecir de manera mas adecuada este consumo de energia eléctrica.

Se sugiere realizar los analisis a través de software libres que no impliquen elevados

gastos al investigador, como el caso de Python.

Es recomendable realizar investigaciones similares, empleando diversos campos de la

inteligencia artificial, para establecer comparaciones.
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8 ANEXOS

Tabla 8.1: Transformadores instalados en el Primario “C” 37 SANTA ROSA

Potencia TOTAL
TIPO Cdadigo Puesto (KVA) Voltaje Parroquia (Barrio) CLIENTES

Transformador Monofasico en Poste 37199 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 37
Transformador Monofdsico en Poste 36872 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 25
Transformador Monofdsico en Poste 37306 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 46
Transformador Monofasico en Poste 37347 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 49
Transformador Monofasico en Poste R168628 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofasico en Poste 44546 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 40
Transformador Monofasico en Poste 37994 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 37
Transformador Monofésico en Poste 167750 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 58
Transformador Monofésico en Poste 168644 10 13.16 kV CUTUGLAHUA 5
Transformador Monofdsico en Poste 36122 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 33
Transformador Monofasico en Poste 41065 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 28
Transformador Monofasico en Poste 39228 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 36
Transformador Monofasico en Poste 22313 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 54
Transformador Monofasico en Poste 42708 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 11
Transformador Monofasico en Poste 49758 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 47
Transformador Monofésico en Poste 42790 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 25
Transformador Monofasico en Poste 170337 25 13.16 kV CUTUGLAHUA

Transformador Trifasico en Poste 172016 50 22.8 kV CUTUGLAHUA

Transformador Monofasico en Poste 172119 30 13.16 kV CUTUGLAHUA

Transformador Monofésico en Poste 25129 50 13.16 kV CUTUGLAHUA

Transformador Monofésico en Poste 173625 75 13.16 kV CUTUGLAHUA 67
Transformador Monofasico en Poste 173909 75 13.16 kV CUTUGLAHUA 36
Transformador Monofésico en Poste 173160 50 13.16 kV CUTUGLAHUA

Transformador Monofasico en Poste 173163 50 13.16 kV CUTUGLAHUA

Transformador Monofésico en Poste 163554 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 60
Transformador Monofasico en Poste 167461 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 4
Transformador Monofasico en Poste 37755 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 38
Transformador Monofasico en Poste 43750 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 25
Transformador Monofasico en Poste 37517 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 58
Transformador Monofasico en Poste 37509 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 65
Transformador Monofasico en Poste 40996 10 13.16 kV CUTUGLAHUA 68
Transformador Monofasico en Poste 37211 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 37
Transformador Monofésico en Poste 15049 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 63
Transformador Monofasico en Poste 37363 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 75
Transformador Monofasico en Poste 39592 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 35
Transformador Monofasico en Poste 45299 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 69
Transformador Monofasico en Poste 44505 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 50
Transformador Monofasico en Poste 38098 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 55
Transformador Monofasico en Poste 37146 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 30
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Transformador Monofasico en Poste 44708 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 1

Transformador Monofasico en Poste 37126 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 52
Transformador Monofasico en Poste 37120 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 22
Transformador Monofasico en Poste 40639 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 45
Transformador Monofasico en Poste 101280 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 33
Transformador Monofasico en Poste 39725 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 23
Transformador Monofasico en Poste 168910 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 4

Transformador Monofasico en Poste 173041 75 13.16 kV CUTUGLAHUA 37
Transformador Monofasico en Poste 172796 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 15
Transformador Monofasico en Poste 45886 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 55
Transformador Monofasico en Poste 173159 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 1

Transformador Monofasico en Poste 175064 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 1

Transformador Monofasico en Poste 108524 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 1

Transformador Monofasico en Poste 175063 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 1

Transformador Monofasico en Poste 175065 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 1

Transformador Monofasico en Poste 40195 15 13.16 kV CUTUGLAHUA 37
Transformador Monofésico en Poste 48356 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 47
Transformador Monofasico en Poste 22319 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 67
Transformador Monofasico en Poste 70778 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 40
Transformador Monofasico en Poste 22314 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 44
Transformador Monofasico en Poste 21364 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 75
Transformador Monofésico en Poste 41489 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 16
Transformador Monofasico en Poste 39403 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 44
Transformador Monofasico en Poste 44627 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 38
Transformador Monofasico en Poste 70721 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 57
Transformador Monofasico en Poste 70773 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 45
Transformador Monofasico en Poste 50931 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 104
Transformador Monofasico en Poste 45739 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 26
Transformador Monofasico en Poste 116060 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 47
Transformador Monofasico en Poste 24767 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 67
Transformador Monofésico en Poste 39366 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 42
Transformador Monofasico en Poste 51353 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 76
Transformador Monofasico en Poste 44444 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 26
Transformador Monofésico en Poste 44500 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 35
Transformador Monofasico en Poste 22322 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 32
Transformador Monofésico en Poste 22318 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 45
Transformador Monofasico en Poste 37112 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 31
Transformador Monofasico en Poste 37108 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 34
Transformador Trifasico en Cabina 166525 125 22.8 kV CUTUGLAHUA 1

Transformador Monofasico en Poste 168913 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 68
Transformador Monofésico en Poste 168909 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 10
Transformador Trifasico en Poste 169675 125 22.8 kV CUTUGLAHUA 1

Transformador Monofasico en Poste 167337 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 44
Transformador Monofasico en Poste 171988 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 12
Transformador Monofasico en Poste 49415 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 19
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Transformador Monofasico en Poste 173908 75 13.16 kV CUTUGLAHUA 32
Transformador Monofasico en Poste 39604 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 40
Transformador Monofasico en Poste 173162 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofasico en Poste 35872 15 13.16 kV CUTUGLAHUA 14
Transformador Monofasico en Poste 42506 15 13.16 kV CUTUGLAHUA 22
Transformador Monofasico en Poste 34838 15 13.16 kV CUTUGLAHUA 36
Transformador Monofasico en Poste 42611 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 55
Transformador Monofasico en Poste 162053 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 34
Transformador Monofdsico en Poste 168149 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 82
Transformador Monofasico en Poste 41538 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 34
Transformador Monofdsico en Poste 22770 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 83
Transformador Monofésico en Poste 37207 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 41
Transformador Monofasico en Poste 45729 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 31
Transformador Monofasico en Poste 15055 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 72
Transformador Monofésico en Poste 41175 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 42
Transformador Monofasico en Poste 39341 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 49
Transformador Monofésico en Poste 44480 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 11
Transformador Monofasico en Poste 40258 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 51
Transformador Monofésico en Poste 32493 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 30
Transformador Monofésico en Poste 22320 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 40
Transformador Monofasico en Poste 169512 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 79
Transformador Monofésico en Poste 169222 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofasico en Poste 47242 15 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofésico en Poste 171732 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 9
Transformador Monofasico en Poste 170363 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofasico en Poste 172255 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 3
Transformador Monofasico en Poste 49424 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 27
Transformador Monofasico en Poste 49389 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 32
Transformador Monofasico en Poste 172795 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 10
Transformador Monofasico en Poste 172794 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 6
Transformador Trifasico en Poste 173006 50 22.8 kV CUTUGLAHUA 69
Transformador Monofésico en Poste 73831 10 13.16 kV CUTUGLAHUA 0
Transformador Monofasico en Poste 173907 75 13.16 kV CUTUGLAHUA 14
Padmounted Monofasico en Cabina 174801 75 13.16 kV CUTUGLAHUA 6
Transformador Monofasico en Poste 34884 15 13.16 kV CUTUGLAHUA 18
Transformador Trifasico en Poste 109773 90 22.8 kV CUTUGLAHUA 3
Transformador Monofasico en Poste 15043 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 40
Transformador Monofasico en Poste 43769 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 28
Transformador Monofasico en Poste 39581 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 23
Transformador Monofasico en Poste 44578 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 29
Transformador Monofésico en Poste 24765 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 35
Transformador Monofasico en Poste 50036 15 13.16 kV CUTUGLAHUA 4
Transformador Monofasico en Poste 20981 15 13.16 kV CUTUGLAHUA 18
Transformador Monofasico en Poste 50162 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 95
Transformador Monofasico en Poste 37200 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 35
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Transformador Monofdsico en Poste 19027 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 58
Transformador Monofasico en Poste 15048 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 59
Transformador Monofasico en Poste 40315 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 31
Transformador Monofdsico en Poste 168660 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 64
Transformador Monofasico en Poste 48330 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 33
Transformador Monofasico en Poste 39227 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 19
Transformador Monofasico en Poste 15045 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 136
Transformador Monofasico en Poste 24764 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 50
Transformador Monofdsico en Poste 39679 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 44
Transformador Monofasico en Poste 25332 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 0

Transformador Trifdsico en Poste 170845 112,5 22.8 kV CUTUGLAHUA 1

Transformador Monofasico en Poste 45744 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 45
Transformador Monofdsico en Poste 49755 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 4

Transformador Monofdsico en Poste 173161 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 1

Transformador Monofésico en Poste 41373 15 13.16 kV CUTUGLAHUA 6

Transformador Monofasico en Poste 42516 15 13.16 kV CUTUGLAHUA 28
Transformador Monofasico en Poste 37322 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 37
Transformador Monofdsico en Poste 44638 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 48
Transformador Monofasico en Poste 37973 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 27
Transformador Monofasico en Poste 37361 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 22
Transformador Monofasico en Poste 46610 15 13.16 kV CUTUGLAHUA 4

Transformador Monofésico en Poste 22324 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 79
Transformador Monofasico en Poste 27693 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 73
Transformador Monofésico en Poste 37569 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 89
Transformador Monofasico en Poste 42349 15 13.16 kV CUTUGLAHUA 50
Transformador Monofasico en Poste 15051 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 48
Transformador Monofésico en Poste 73755 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 7

Transformador Monofasico en Poste 22315 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 42
Transformador Monofésico en Poste 22323 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 79
Transformador Monofasico en Poste 169963 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 22
Transformador Monofésico en Poste 170413 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 17
Transformador Monofésico en Poste 49419 5 13.16 kV CUTUGLAHUA 11
Transformador Monofasico en Poste 172852 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 1

Transformador Monofésico en Poste 39532 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 35
Transformador Monofasico en Poste 49752 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 4

Transformador Monofasico en Poste 49754 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 27
Transformador Trifasico en Poste 46321 50 22.8 kV CUTUGLAHUA 73
Transformador Monofasico en Poste 49300 15 13.16 kV CUTUGLAHUA 2

Transformador Monofésico en Poste 34885 15 13.16 kV CUTUGLAHUA 32
Transformador Trifasico en Poste 38293 50 22.8 kV CUTUGLAHUA 86
Transformador Monofésico en Poste 163557 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 18
Transformador Monofasico en Poste 49738 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 18
Transformador Monofasico en Poste 38345 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 37
Transformador Monofasico en Poste 24389 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 14
Transformador Monofasico en Poste 173843 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 76
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Transformador Monofasico en Poste 15042 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 35
Transformador Monofdsico en Poste 163553 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 45
Transformador Monofasico en Poste 163555 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 75
Transformador Monofasico en Poste 39730 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 30
Transformador Monofasico en Poste 43325 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 43
Transformador Monofasico en Poste 15044 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 133
Transformador Monofasico en Poste 15054 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 70
Transformador Monofasico en Poste 15052 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 42
Transformador Monofasico en Poste 48619 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 25
Transformador Monofasico en Poste 38071 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 38
Transformador Monofasico en Poste 116033 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 1

Transformador Monofésico en Poste 41164 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 53
Transformador Monofasico en Poste 36841 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 53
Transformador Monofasico en Poste 168957 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 89
Transformador Monofésico en Poste 39359 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 45
Transformador Monofasico en Poste 49413 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 26
Transformador Trifasico en Poste 173005 75 22.8 kV CUTUGLAHUA 67
Transformador Monofasico en Poste 49751 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 20
Transformador Monofésico en Poste 107911 15 13.16 kV CUTUGLAHUA 6

Transformador Monofasico en Poste 44076 15 13.16 kV CUTUGLAHUA 9

Transformador Monofasico en Poste 24768 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 66
Transformador Monofésico en Poste 24766 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 111
Transformador Monofasico en Poste 14492 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 47
Transformador Monofasico en Poste 37353 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 16
Transformador Monofdsico en Poste 37512 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 66
Transformador Monofasico en Poste 39382 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 34
Transformador Monofésico en Poste 37197 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 56
Transformador Monofdsico en Poste 17171 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 91
Transformador Monofésico en Poste 15047 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 20
Transformador Monofasico en Poste 39360 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 12
Transformador Monofésico en Poste 44501 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 39
Transformador Monofésico en Poste 37494 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 44
Transformador Monofasico en Poste 37926 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 22
Transformador Monofésico en Poste 168911 15 13.16 kV CUTUGLAHUA 1

Transformador Monofasico en Poste 32491 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 67
Transformador Monofésico en Poste 172182 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 39
Transformador Monofasico en Poste 173910 75 13.16 kV CUTUGLAHUA 63
Transformador Trifasico en Poste 164628 50 22.8 kV CUTUGLAHUA 3

Transformador Trifasico en Poste 16534 45 22.8 kV CUTUGLAHUA 84
Transformador Monofasico en Poste 39392 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 34
Transformador Monofasico en Poste 37478 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 105
Transformador Trifasico en Poste 171863 100 22.8 kV CUTUGLAHUA 1

Transformador Monofasico en Poste 161811 15 13.16 kV CUTUGLAHUA 2

Transformador Monofasico en Poste 115735 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 49
Transformador Monofasico en Poste 51999 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 117

60




Transformador Monofasico en Poste 28859 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 32
Transformador Monofasico en Poste 51359 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 52
Transformador Monofasico en Poste 27899 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 67
Transformador Trifasico en Cabina 170122 200 22.8 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofasico en Poste 100340 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 25
Transformador Monofasico en Poste 48020 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 19
Transformador Monofasico en Poste 173823 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA
Transformador Monofasico en Poste 175153 15 13.16 kV CUTUGLAHUA
Transformador Monofasico en Poste 176512 50 13.16 kV CUTUGLAHUA
Transformador Monofasico en Poste 115739 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 69
Transformador Monofasico en Poste 25134 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 145
Transformador Trifasico en Poste 41626 50 22.8 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Trifasico en Poste 50284 50 22.8 kV CUTUGLAHUA 80
Transformador Monofasico en Poste 73748 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 47
Transformador Monofasico en Poste 51328 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 75
Transformador Monofasico en Poste 32897 10 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofasico en Poste 27881 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 7
Transformador Monofasico en Poste 25131 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 16
Transformador Monofasico en Poste 45936 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 22
Transformador Monofasico en Poste 174842 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 39
Transformador Monofasico en Poste 73757 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 28
Transformador Monofésico en Poste 42825 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 15
Transformador Monofasico en Poste 37427 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 26
Transformador Monofésico en Poste 37462 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 65
Transformador Monofasico en Poste 30305 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 49
Transformador Monofasico en Poste 32437 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 12
Transformador Monofésico en Poste 27898 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 64
Transformador Monofasico en Poste 50260 15 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Trifasico en Poste 49542 50 22.8 kV CUTUGLAHUA 68
Transformador Monofdsico en Poste 172798 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA
Transformador Monofésico en Poste 175184 15 13.16 kV CUTUGLAHUA
Transformador Monofésico en Poste 172713 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 65
Transformador Monofasico en Poste 70771 15 13.16 kV CUTUGLAHUA 20
Transformador Monofésico en Poste 49870 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 23
Transformador Monofasico en Poste 35188 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 28
Transformador Trifasico en Poste 167886 30 22.8 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofasico en Poste 39614 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 84
Transformador Monofasico en Poste 39210 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 34
Transformador Monofasico en Poste 37506 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 44
Transformador Monofasico en Poste 32050 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 26
Transformador Monofésico en Poste 99101164 10 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofasico en Poste 42972 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 95
Transformador Monofasico en Poste 28592 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 57
Transformador Monofasico en Poste 25133 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 48
Transformador Monofasico en Poste 27896 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 73
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Transformador Monofasico en Poste 161812 15 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofasico en Poste 28858 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 19
Transformador Monofasico en Poste 30303 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 43
Transformador Monofasico en Poste 27893 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 43
Transformador Monofasico en Poste 115732 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 30
Transformador Monofdsico en Poste 32210 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 65
Transformador Trifasico en Poste 165550 45 22.8 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofasico en Poste 34668 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 32
Transformador Monofdsico en Poste 44559 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 21
Transformador Monofasico en Poste 175215 25 13.16 kV CUTUGLAHUA
Transformador Monofasico en Poste 176061 50 13.16 kV CUTUGLAHUA
Transformador Monofésico en Poste 176517 50 13.16 kV CUTUGLAHUA
Transformador Monofasico en Poste 176516 50 13.16 kV CUTUGLAHUA
Transformador Trifasico en Poste 42924 150 22.8 kV CUTUGLAHUA 130
Transformador Monofésico en Poste 42928 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 57
Transformador Monofasico en Poste 32440 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 13
Transformador Monofasico en Poste 70785 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 35
Transformador Monofasico en Poste 42829 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 5
Transformador Monofasico en Poste 25132 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 96
Transformador Monofasico en Poste 115736 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 37
Transformador Monofasico en Poste 30301 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 48
Transformador Monofasico en Poste 49687 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 45
Transformador Monofasico en Poste 28862 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 102
Transformador Monofésico en Poste 73876 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofasico en Poste 169075 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 31
Transformador Monofasico en Poste 38762 15 13.16 kV CUTUGLAHUA 18
Transformador Monofasico en Poste 172704 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 4
Transformador Monofasico en Poste 173158 10 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofésico en Poste 24358 15 13.16 kV CUTUGLAHUA 41
Transformador Monofasico en Poste 33357 15 13.16 kV CUTUGLAHUA 18
Transformador Trifasico en Poste 41639 75 22.8 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofésico en Poste 52011 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 54
Banco de 2 Transformadores en Poste | 39130;R_39129 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 41
Transformador Monofasico en Poste 27932 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 22
Transformador Monofasico en Poste 115733 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 35
Transformador Monofésico en Poste 73871 15 13.16 kV CUTUGLAHUA 6
Transformador Monofasico en Poste 30151 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 31
Transformador Monofasico en Poste 40765 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 37
Transformador Monofésico en Poste 34670 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 42
Transformador Monofasico en Poste 30149 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 49
Transformador Monofésico en Poste 169074 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 56
Transformador Monofasico en Poste 52492 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofasico en Poste 172703 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 25
Transformador Monofasico en Poste 172797 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofasico en Poste 45735 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 61
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Transformador Monofdsico en Poste 49756 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 2
Transformador Monofasico en Poste 175216 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofasico en Poste 176395 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofdsico en Poste 176511 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofasico en Poste 168646 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Trifasico en Poste 177429 75 22.8 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Trifasico en Poste 172019 75 22.8 kV CUTUGLAHUA 151
Transformador Trifasico en Poste 14710 75 22.8 kV CUTUGLAHUA 171
Transformador Monofasico en Poste 28698 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 84
Transformador Monofasico en Poste 39390 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 35
Transformador Monofasico en Poste 39384 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 47
Transformador Monofésico en Poste 163384 5 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofdsico en Poste 73752 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 34
Transformador Monofasico en Poste 36594 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 82
Transformador Monofésico en Poste 30140 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 24
Transformador Monofasico en Poste 34669 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 25
Transformador Monofésico en Poste 27894 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 52
Transformador Monofasico en Poste 28861 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 32
Transformador Monofasico en Poste 112313 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 3
Transformador Monofdsico en Poste R_33598 15 13.16 kV CUTUGLAHUA 29
Transformador Monofasico en Poste 175155 15 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofésico en Poste 175213 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofasico en Poste 175188 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofésico en Poste 175154 15 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofasico en Poste 176396 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofasico en Poste 76814 15 13.16 kV CUTUGLAHUA 21
Transformador Trifasico en Poste 100661 45 22.8 kV CUTUGLAHUA 2
Transformador Monofasico en Poste 39393 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 30
Transformador Monofasico en Poste 30142 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 31
Transformador Monofasico en Poste 49999 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 34
Transformador Monofésico en Poste 100753 10 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofésico en Poste 38680 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 21
Transformador Monofasico en Poste 24865 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 67
Transformador Monofasico en Poste 39406 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 44
Transformador Monofasico en Poste 115734 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 24
Transformador Monofasico en Poste 115737 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 46
Transformador Monofasico en Poste 161813 15 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofasico en Poste 40342 15 13.16 kV CUTUGLAHUA 3
Transformador Monofésico en Poste 39363 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 30
Transformador Monofasico en Poste 37437 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 56
Transformador Monofésico en Poste 37463 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 15
Transformador Monofasico en Poste 30304 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 29
Transformador Monofasico en Poste 103230 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 4
Transformador Monofasico en Poste 41499 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofasico en Poste R-168999 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 2
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Transformador Monofasico en Poste 47644 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 44
Transformador Monofasico en Poste 39398 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofasico en Poste 14830 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Trifasico en Poste 172232 75 22.8 kV CUTUGLAHUA 109
Transformador Monofasico en Poste 175152 10 13.16 kV CUTUGLAHUA
Transformador Monofasico en Poste 175186 25 13.16 kV CUTUGLAHUA
Transformador Monofdsico en Poste R_170162 25 13.16 kV CUTUGLAHUA
Transformador Monofasico en Poste 176515 50 13.16 kV CUTUGLAHUA
Transformador Monofasico en Poste 34665 15 13.16 kV CUTUGLAHUA 14
Transformador Trifasico en Poste 43350 50 22.8 kV CUTUGLAHUA 80
Transformador Monofasico en Poste 115738 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 71
Transformador Monofasico en Poste 6107 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 44
Transformador Monofasico en Poste 50007 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 32
Transformador Trifasico en Poste 47216 100 22.8 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofasico en Poste 39379 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 31
Transformador Monofasico en Poste 167459 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 8
Transformador Monofésico en Poste 25141 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 53
Transformador Monofasico en Poste 38666 37,5 13.16 kV CUTUGLAHUA 61
Transformador Monofésico en Poste 161814 15 13.16 kV CUTUGLAHUA
Transformador Monofésico en Poste 27907 15 13.16 kV CUTUGLAHUA
Transformador Monofasico en Poste 45216 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 25
Transformador Monofésico en Poste 39376 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 48
Transformador Monofasico en Poste 30150 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 14
Transformador Monofésico en Poste 37433 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 13
Transformador Monofasico en Poste 34666 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 11
Transformador Monofasico en Poste 27895 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 32
Transformador Monofésico en Poste 30148 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 51
Transformador Monofasico en Poste 105311 15 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofésico en Poste 169391 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofasico en Poste 171121 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 107
Transformador Monofésico en Poste 49995 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 24
Transformador Monofésico en Poste 176514 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofasico en Poste 176513 50 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofésico en Poste 177488 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
Transformador Monofasico en Poste 177489 25 13.16 kV CUTUGLAHUA 1
TOTAL 13207
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