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Resumen

La optimizacion de la eficiencia energética en subestaciones de Media Tension
dentro de entornos hospitalarios es un aspecto critico para garantizar un
suministro eléctrico confiable y sostenible. Este estudio se enfoca en la
recopilacion exhaustiva de datos histéricos de consumo, patrones de demanda
y condiciones operativas en subestaciones hospitalarias. Se identifican las
causas subyacentes de la ineficiencia energética y se implementan modelos
predictivos basados en la regresion lineal multiple para predecir y optimizar el
consumo energético.

La validacién del modelo se realiza mediante la comparacion de datos reales con
predicciones, utilizando métricas clave como el Error Absoluto Medio (MAE),
Error Cuadratico Medio (MSE) y el coeficiente de determinacion (R-cuadrado).
Los resultados muestran una minima discrepancia entre las predicciones y los
datos reales, validando la efectividad del modelo en la simulacién de escenarios
energéticos. Se destaca la necesidad de estrategias de mantenimiento
preventivo y ajustes menores para abordar las divergencias observadas.

Para mejorar la eficiencia energética, se propone la adopcion de tecnologias
modernas, equipos mas eficientes, sistemas de monitoreo continuo y la
consideracion de fuentes de energia renovable. Estas medidas buscan optimizar
el rendimiento operativo, reducir costos a largo plazo y garantizar un suministro
eléctrico confiable en entornos hospitalarios.

A pesar de la alta precision del modelo, se subraya la oportunidad de realizar
ajustes puntuales y emplear técnicas mas avanzadas de analisis de datos para
mejorar alin mas su capacidad predictiva. La implementacion de estrategias de
mejora continua y la adaptacion del modelo a cambios en el entorno hospitalario
se perfilan como aspectos cruciales para mantener su relevancia y precision a

largo plazo.

Palabras clave: eficiencia energética, subestaciones hospitalarias, regresion
lineal multiple, modelos predictivos, consumo energético, validacion de modelos,

tecnologias eficientes, fuentes de energia renovable.



Abstract

The optimization of energy efficiency in Medium Voltage substations within
hospital environments stands as a critical aspect to ensure a reliable and
sustainable electrical supply. This study focuses on exhaustively collecting
historical data on consumption patterns, demand fluctuations, and operational
conditions in hospital substations. Underlying causes of energy inefficiency are
identified, and predictive models based on multiple linear regression are
implemented to forecast and optimize energy consumption.

Model validation involves comparing real data with predictions, employing key
metrics such as Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared Error (MSE), and
the coefficient of determination (R-squared). The results showcase minimal
discrepancies between predictions and actual data, validating the model’s
effectiveness in simulating energy scenarios. The need for preventive
maintenance strategies and minor adjustments to address observed divergences
is highlighted.

To enhance energy efficiency, the adoption of modern technologies, more
efficient equipment, continuous monitoring systems, and the consideration of
renewable energy sources are proposed. These measures aim to optimize
operational performance, reduce long-term costs, and ensure a reliable electrical
supply in hospital settings.

Despite the model’s high precision, the opportunity to make specific adjustments
and employ more advanced data analysis techniques to further enhance its
predictive capacity is underscored. Implementing continuous improvement
strategies and adapting the model to changes in the hospital environment emerge

as crucial aspects to maintain its relevance and accuracy over the long term.

Keywords: energy efficiency, hospital substations, multiple linear regression,
predictive models, energy consumption, model validation, efficient technologies,

renewable energy sources.



l. INTRODUCCION

La gestidn efectiva de la energia en instalaciones hospitalarias se ha vuelto un
punto crucial en la actualidad, en especial cuando se trata de garantizar la
continuidad de los servicios de salud. Dentro de esta esfera, la eficiencia
energética en subestaciones de Media Tension cobra un papel preponderante al
ser la piedra angular en el suministro eléctrico confiable y sostenible para el
funcionamiento ininterrumpido de las instalaciones dedicadas al cuidado
materno-infantil. En este escenario, la necesidad de investigar y abordar esta
problematica se vuelve esencial para el sector profesional, respaldada por
estudios de metaandlisis y evidencia cientifica. (Rajagopalan et al. 2019)

La realidad actual de las subestaciones hospitalarias ha suscitado numerosas
investigaciones y analisis epidemioldgicos que resaltan la critica importancia de
la eficiencia energética en estas areas. Un estudio llevado a cabo sefiala que la
ineficiencia energética afecta directamente la prestacion de servicios de salud,
incrementando los costos operativos y poniendo en riesgo la continuidad de la
atencion médica especializada (Pérez et al. 2019).

Un estudio de metaanalisis ha sefialado que la gestion ineficiente de la energia
en subestaciones hospitalarias tiene impactos significativos en la calidad de la
atencion médica y puede afectar la seguridad de los pacientes. Este analisis
refuerza la importancia de abordar la eficiencia energética en estos entornos, ya
que la continuidad y fiabilidad del suministro eléctrico resultan fundamentales
para el funcionamiento ininterrumpido de instalaciones dedicadas al cuidado
materno-infantil (Gémez y colaboradores, 2020).

¢En qué medida la aplicacion de un modelo de regresiéon lineal multiple
contribuye a mejorar la eficiencia energética de las Subestaciones Eléctricas de
Media Tension? Para responder a esta pregunta, se realizarda un analisis
detallado de las variables pertinentes y su impacto en la eficiencia energética.
Ademas, se compararan los resultados obtenidos mediante este modelo con
otros métodos o estrategias existentes en la literatura especializada.

Esta probleméatica plantea interrogantes fundamentales sobre la sostenibilidad
operativa y la calidad de la atenciéon médica, generando la necesidad de explorar
estrategias que mitiguen estos efectos y mejoren la eficiencia energética en

estos entornos criticos.



La importancia de investigar la eficiencia energética en subestaciones de Media
Tension en hospitales materno-infantiles radica en su impacto directo en la
continuidad de los servicios médicos. La ineficiencia energética puede provocar
interrupciones en la atencibn médica y aumentar los costos operativos,
comprometiendo la calidad de la atencién. Autores han evidenciado esta
estrecha relacion entre eficiencia energética y continuidad en la atencion meédica,
destacando la importancia de abordar esta problemética (Pérez et al. 2021).
Por otro lado, investigaciones sefialan que mejorar la eficiencia energética no
solo beneficia la calidad de los servicios médicos, sino que también puede
resultar en ahorros significativos a largo plazo en costos operativos, liberando
recursos financieros para mejoras adicionales en los entornos hospitalarios
(Smith y colaboradores 2020).

La implementacion de modelos predictivos, basados en analisis de datos
representa una posible solucién para mejorar la eficiencia energética. Estos
modelos ofrecen herramientas especificas y precisas que pueden identificar
patrones y relaciones clave para una mejor gestion de la energia eléctrica en
estos entornos hospitalarios criticos. Abordar la eficiencia energética en
subestaciones de Media Tension no solo beneficia a las instituciones
hospitalarias en términos de costos y continuidad de servicios, sino que también
impacta directamente en la salud y bienestar de los pacientes atendidos en estos
entornos especializados de atencion médica (Green et al. 2019).

El objetivo general de esta investigacion es implementar un modelo de regresion
lineal maltiple para optimizar la gestion energética en la subestacion eléctrica de
media tensién, buscando mejorar su eficiencia y proporcionar herramientas
efectivas para la gestion energética sostenible en el entorno hospitalario de
Santiago de Chuco. Este objetivo busca abordar la problematica existente en la
gestion de la energia en estos entornos criticos, buscando soluciones que
optimicen el consumo y la distribucion de la energia eléctrica, reduciendo asi los
riesgos operativos y mejorando la calidad de la atencion médica.

Para alcanzar este objetivo general, se plantean una serie de objetivos
especificos que guiaran el desarrollo y la ejecucién de la investigacion. En primer
lugar, se busca la recopilacion exhaustiva de datos detallados sobre el consumo
energético en las subestaciones hospitalarias. Este analisis incluird variables

como el historico de consumo, los patrones de demanda y las condiciones
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operativas, proporcionando una base soélida para comprender el uso actual de la
energia en estos entornos.

Ademas, se pretende identificar y analizar las causas subyacentes de la
ineficiencia energética en las subestaciones de Media Tension. Esto abarca la
deteccidn de posibles fallas, situaciones de alto consumo energético y patrones
que puedan contribuir a la ineficiencia, permitiendo una comprension mas
profunda de los desafios energéticos presentes en estos entornos hospitalarios.
Otro objetivo especifico es la implementacion de modelos predictivos basados
en técnicas avanzadas de analisis de datos, con especial énfasis en la regresion
lineal multiple. Estos modelos se utilizaran para predecir y optimizar el consumo
energético en las subestaciones hospitalarias, proporcionando una herramienta
efectiva para gestionar la energia de manera mas eficiente.

Finalmente, se evaluara la efectividad de las estrategias propuestas mediante la
comparacion de las predicciones de los modelos con datos reales. Se buscara
mejorar y ajustar el modelo de regresion lineal maltiple para lograr una mayor
precision en la prediccion del consumo energético, con el objetivo Gltimo de
implementar soluciones que mejoren significativamente la eficiencia energética
en las subestaciones de media tension en hospitales materno-infantiles.

Se llego a la hipotesis de que la implementacion de modelos predictivos basados
en analisis de regresion lineal multiple, considerando variables relevantes como
consumo historico, condiciones ambientales y parametros eléctricos, tendra un
impacto positivo en la mejora de la eficiencia energética en las subestaciones de
Media Tension dentro de los hospitales materno-infantiles.

Esta hip6tesis plantea la suposicion de que la aplicacién de modelos predictivos
especificos, basados en la regresion lineal multiple y considerando diversas
variables pertinentes, contribuirA a mejorar la gestion energética en las
subestaciones hospitalarias. La expectativa es que estos modelos permitan
identificar relaciones entre variables y patrones de consumo que, una vez
entendidos, puedan ser utilizados para implementar estrategias que optimicen el

consumo energético en estos entornos hospitalarios criticos.



II.  MARCO TEORICO

Las subestaciones eléctricas son componentes clave en la red de distribucion
eléctrica, encargadas de recibir, transformar y distribuir la energia eléctrica a
diferentes niveles de tension. Segun la teoria de subestaciones eléctricas, estas
instalaciones realizan funciones cruciales como la transformacion de la energia
a niveles adecuados para la distribucion y el suministro a los diferentes equipos
y &reas de un hospital. Estudios anteriores, han subrayado la importancia critica
de estos sistemas al proporcionar energia a equipos médicos esenciales y areas
de cuidados intensivos. La fiabilidad de estas subestaciones es fundamental
para evitar interrupciones que puedan poner en peligro la vida de los pacientes
(Garcia y colaboradores 2019).

La teoria de fallas y proteccidn en sistemas eléctricos, también relevante en el
contexto de las subestaciones hospitalarias, analiza como se detectan, aislan y
corrigen posibles fallas eléctricas. Autores han profundizado en esta érea,
sefialando la importancia de sistemas de proteccion eficientes para mantener la
continuidad del suministro eléctrico en hospitales, donde interrupciones pueden
tener consecuencias criticas (Bollen y Zhang, 2019).

La eficiencia energética se centra en la reduccion del consumo de energia
manteniendo la productividad. En el contexto de las subestaciones hospitalarias,
esto implica implementar estrategias para minimizar el uso de energia eléctrica
sin comprometer la calidad de los servicios médicos (Pérez et al. 2019).

La optimizacion de la eficiencia energética en estos entornos abarca varias areas
clave. Una de ellas es la gestion inteligente de la demanda energética, que
implica monitorear y controlar el consumo eléctrico en tiempo real, ajustando la
entrega de energia segun las necesidades especificas. Ademas, se enfoca en el
uso de equipos mas eficientes, desde transformadores hasta sistemas de
iluminacion, que permiten reducir las pérdidas y maximizar la conversion de
energia (Lopez y Martinez, 2023).

La integracion de tecnologias avanzadas de control y monitoreo juega un papel
crucial en la optimizacion de la eficiencia energética. Estos sistemas permiten
identificar patrones de consumo, detectar ineficiencias y facilitar la toma de

decisiones informadas para optimizar el flujo de energia.



Asimismo, la implementacion de sistemas de gestion energética inteligente,
basados en algoritmos y andlisis de datos, busca maximizar la eficiencia
operativa y minimizar el desperdicio de energia. La busqueda constante de
métodos y tecnologias que reduzcan las pérdidas y maximicen la utilizacion
eficiente de la energia es fundamental. Esto incluye la exploracion de fuentes de
energia renovable, como la energia solar o edlica, asi como sistemas de
almacenamiento de energia que permitan un suministro mas estable y sostenible
(Garcia et al. 2021).

La eficiencia energética en subestaciones hospitalarias representa un enfoque
clave para reducir el consumo de energia sin comprometer la productividad.
Autores han explorado estrategias esenciales para mejorar esta eficiencia. Estas
estrategias incluyen el uso de sistemas avanzados de monitorizacion para
identificar ineficiencias energéticas, equipos mas eficientes y tecnologias de
control inteligente para optimizar el uso de la energia (Smith y Johnson, 2020).
Otros autores han analizado la aplicacion de sistemas de gestion energética
basados en 0T y la automatizacion para mejorar la eficiencia operativa (Lopez y
Martinez, 2023).

La gestion inteligente de la demanda energética y la implementacion de sistemas
de iluminacion y equipos eficientes son fundamentales para reducir
significativamente el consumo de energia en entornos hospitalarios (Smith y
Johnson, 2020).

Ademas, en otro articulo han investigado la integraciéon de fuentes renovables y
sistemas de almacenamiento para maximizar la eficiencia y reducir la
dependencia de la red eléctrica en hospitales. (Gémez et al. 2022)

La eficiencia energética se logra mediante estrategias que permiten reducir el
consumo total de energia sin sacrificar la calidad del servicio médico. Estrategias
de optimizacion incluyen el monitoreo continuo y preciso del consumo de
energia, la implementacion de tecnologias avanzadas de control y el uso de
equipos mas eficientes. Estas medidas, apoyadas en investigaciones como las
mencionadas, buscan minimizar las pérdidas energéticas y mejorar la gestion de
la energia eléctrica en subestaciones hospitalarias.

La constante busqueda de métodos y tecnologias que reduzcan las pérdidas y
maximicen la eficiencia energética es crucial. La integracion de energias

renovables, el empleo de sistemas de almacenamiento y la implementacion de

5



sistemas de gestidon energética inteligente representan pasos significativos hacia
la optimizacion del consumo de energia en entornos hospitalarios. Estos
enfoques, respaldados por la investigacién actual, buscan no solo mejorar la
eficiencia operativa, sino también reducir costos y promover una infraestructura
mas sostenible desde el punto de vista energético. Los modelos predictivos son
herramientas fundamentales en diversos campos, desde el analisis financiero
hasta la medicina y la meteorologia. Estos modelos se basan en algoritmos
estadisticos y técnicas de aprendizaje automético para predecir resultados
futuros basados en datos historicos. Los modelos predictivos utilizan patrones y
relaciones identificados en conjuntos de datos histéricos para hacer
proyecciones sobre eventos futuros. En el campo financiero, por ejemplo, estos
modelos pueden prever tendencias del mercado o el rendimiento de inversiones
basandose en datos previos (Lopez y Martinez, 2023).

Estos modelos se basan en la interpretacidon y analisis de datos historicos para
desarrollar algoritmos que puedan hacer predicciones con un alto grado de
precision. La clave esta en la calidad de los datos y la seleccion adecuada de
variables para entrenar y validar estos modelos, lo que garantiza su eficacia y
utilidad en la prediccién de resultados futuros (Gomez et al. 2022).

Los modelos predictivos aplicados a subestaciones hospitalarias se
fundamentan en técnicas que buscan anticipar y comprender los patrones de
consumo eléctrico. Estos modelos se apoyan en algoritmos estadisticos y
técnicas de aprendizaje automéatico para prever la demanda energética con alta
precision. Autores han explorado la eficacia de modelos de regresién avanzada
para predecir el consumo de energia en entornos hospitalarios, considerando
variables como la estacionalidad, la capacidad de carga y las condiciones
ambientales (Garcia y Martinez 2023).

La aplicacién de modelos predictivos también abarca la identificacion temprana
de anomalias y fallas en el sistema eléctrico. Investigaciones se centran en el
desarrollo de modelos de deteccion de anomalias que, mediante el analisis de
patrones histéricos, pueden anticipar posibles fallos en el funcionamiento de las
subestaciones, permitiendo acciones preventivas para evitar interrupciones

criticas en el suministro de energia (Gomez et al. 2021).



Ademas, autores han explorado modelos predictivos que consideran factores
especificos del entorno hospitalario, como el uso variable de equipos médicos,
horarios de mayor demanda y la influencia de condiciones climaticas, para
generar predicciones mas precisas y adaptables a las necesidades cambiantes
de energia en estos entornos criticos. Estos modelos predictivos representan
una herramienta poderosa para la gestion energética en subestaciones
hospitalarias. Permiten una planificacion mas efectiva, facilitando la toma de
decisiones informadas para optimizar el suministro de energia, mejorar la
eficiencia operativa y, al mismo tiempo, reducir costos asociados al consumo
eléctrico (Pérez y Lopez 2022).

La regresion lineal es un método estadistico fundamental que busca modelar la
relacion entre una variable dependiente y una o mas variables independientes.
Se emplea para entender y predecir la naturaleza de esta relacion lineal
mediante una linea recta que minimiza la distancia entre los puntos de datos y la
linea misma. La ecuacion (N°01) representa el modelo de regresion lineal simple
para un modelo con una sola variable independiente:

y=p0o+p[1.x+e¢ (01)

Donde:

y es la variable dependiente que se intenta predecir.

x es la variable independiente.

Boes la interseccién de la linea de regresion con el eje y (el valor de y cuando x
=0).

B, es la pendiente de la linea de regresion (el cambio en y por cada unidad de
cambio en x).

€ representa el error aleatorio.

La regresion lineal es sumamente versatil y se puede extender para abordar
modelos con multiples variables independientes, conocida como regresion lineal
multiple. La ecuacién (N°02) representa el modelo de regresion lineal maltiple

con dos variables independientes es:

y=PBo+P1-%1+ L%+ ¢ (02)



Aqui, x; Y x, son las dos variables independientes, B, es el término de
interseccion, B, y B, representan las pendientes correspondientes a cada
variable independiente, y € sigue representando el término de error.

El objetivo principal de la regresion lineal es encontrar los coeficientes (B, , 5, ,
B3, etc.) que minimicen la suma de los cuadrados de las diferencias entre los
valores predichos por el modelo y los valores reales observados en los datos.
Este método se conoce como el método de minimos cuadrados. El analisis de
estos coeficientes proporciona informacion crucial sobre la fuerza y la direccion
de la relacion entre las variables, asi como la contribucion de cada variable a la
prediccion del resultado. (Pérez y Lopez 2022).

La regresion lineal multiple es una extension de la regresion lineal simple que
involucra multiples variables independientes para predecir una variable
dependiente. La ecuacion (N°03) representa el modelo de regresion lineal

multiple con p variables independientes es:
y=PB0+P1.x1+Boxy+ -+ Bpx,+e¢ (03)
Aqui:

y representa la variable dependiente que se busca predecir.

X1, X2,..., XpSON las p variables independientes.

B, es el término constante o de interseccion.
Bi, B2 ... , Bp son los coeficientes que representan la relacion entre cada
variable independiente y la variable dependiente.

& denota el término de error aleatorio.

El objetivo es determinar los coeficientes (8; , 2 , Bs;.-....0p) que minimicen la

diferencia entre los valores predichos por el modelo y los valores reales
observados. Esto se hace utilizando métodos como el método de minimos
cuadrados, que busca minimizar la suma de los cuadrados de las diferencias
entre las predicciones del modelo y los valores reales (Pérez y Lépez 2022).

La regresion lineal multiple es valiosa para comprender cobmo multiples variables

independientes se relacionan con una variable dependiente.



También permite evaluar la contribucion individual de cada variable
independiente al modelo y como afecta la variable dependiente, controlando los
efectos de otras variables independientes presentes en el modelo.

La evaluacion de la regresion lineal multiple implica examinar la significancia
estadistica de cada coeficiente y la bondad de ajuste del modelo mediante
estadisticos como el coeficiente de determinacion (R?), que indica la proporcion
de variabilidad en la variable dependiente explicada por el modelo.

La optimizacion de la eficiencia mediante el modelo de regresion lineal implica el
uso de esta técnica estadistica para comprender y mejorar la eficiencia de un
sistema en funcion de variables relevantes. En el contexto de la regresion lineal,
se buscan relaciones lineales entre las variables independientes y la variable
dependiente para identificar como estas ultimas influyen en la eficiencia de un
sistema.

El proceso comienza identificando las variables que pueden afectar la eficiencia
en una subestacion, como la carga, condiciones ambientales, fallas, entre otros.
Luego, se recopilan datos historicos relevantes sobre estas variables. Utilizando
la regresion lineal, se busca modelar la relaciébn entre estas variables y la
eficiencia energética para comprender como estas afectan el rendimiento del
sistema.

Una vez que se ha desarrollado el modelo de regresion lineal, se pueden realizar
predicciones sobre la eficiencia energética en funcibn de cambios en las
variables independientes. Esto permite identificar qué factores tienen el mayor
impacto en la eficiencia y como se pueden optimizar para mejorar el rendimiento
general del sistema.

La optimizacién de la eficiencia mediante la regresion lineal también puede incluir
la identificacion de puntos criticos o areas donde pequefios cambios pueden
tener un gran impacto en la eficiencia. Al comprender mejor las relaciones entre
las variables, se pueden tomar decisiones informadas para maximizar la

eficiencia energética en una subestacion.



lll. METODOLOGIA
La metodologia implica seleccionar variables clave, como carga y condiciones
ambientales, y analizar su relacion con la eficiencia energética mediante la
regresion lineal. Se modela esta relacion, se valida el modelo y se utilizan sus
predicciones para identificar areas de mejora y optimizar el rendimiento de la
subestacion. Los resultados se evallan para ajustar estrategias y mejorar

continuamente la eficiencia del sistema eléctrico.
3.1. Tipoy disefio de investigacion

El estudio propuesto en la investigacion es de tipo aplicado, donde se utilizaron
meétodos cuantitativos para recoleccion de datos; en tanto, esta investigacion se
basa en un enfoque explicativo sobre posibles soluciones que demanda una
problemética en la sub estacion de media tension del hospital. Una investigacion
aplicada hace uso del conocimiento adquirido para dar solucion al tema
estudiado (Urmita., 2023).

Disefio de investigacion: El disefio experimental se selecciond por su
capacidad para establecer relaciones causales entre variables al manipular y
controlar activamente condiciones especificas. Esta seleccion del disefio
experimental ofrece una estructura rigurosa y sistematica para comprender y
analizar las relaciones causales entre las variables involucradas en el estudio,
proporcionando una base sélida para la toma de decisiones fundamentadas
(Shadish, Cook y Campbell, 2019).

Figura 1: Esquema del disefio de investigacion

(o) (e

Donde:

GE: Grupo experimental

01: Variable dependiente pre-test
02: Variable dependiente post-test

X: Algoritmos Bayesianos
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3.2. Variables de operacionalizacion

e Variable Independiente
La regresion lineal multiple es un método estadistico utilizado para
analizar la relacion entre una variable dependiente y dos o mas variables
independientes. Se utiliza para predecir o estimar el valor de la variable
dependiente en funcién de las variables independientes (Smith, J. 2019)
e Variable Dependiente
La eficiencia de una sub estacion de los grandes transformadores de
potencia en subestaciones elevadoras y reductoras es bastante alta y
puede alcanzar el 99 %, pero esto depende principalmente de la potencia
real entregada, en comparacion con la potencia maxima que en principio
podria entregar. Un transformador que opera a una potencia cercana al

valor asignado tiene la mejor eficiencia (Guiamel y Lee., 2020).
3.3. Poblacién, muestray muestreo

El estudio de la poblacion es un campo interdisciplinario de estudio cientifico que
utiliza varios métodos y modelos estadisticos para analizar, determinar, abordar,
predecir los desafios y las tendencias de la poblacion a partir de los datos
recopilados a través de varios métodos de recopilacién de datos, el método de
registro, el muestreo y algunos otros sistemas de fuentes de datos (Mittal., 2019).
La poblacion: Estd conformada por 18 sub estaciones eléctricas en media
tension, estas estan situada en el departamento de la libertad-Pera (Minem.,
2018).

La muestra: La sub estacién eléctrica (media tension) del hospital materno
infantil de Santiago de Chuco.

El muestreo: No probabilistico, por conveniencia.

Unidad de analisis: Sub estacion eléctrica en media tension del hospital.

3.4. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

La extraccion de datos y los instrumentos que fueron utilizados para obtener la
informacion requerida para el desarrollo de un modelo de regresién lineal multiple
adecuado para predecir la mejora de la eficiencia en la subestacion de hospital
materno de Santiago de Chuco, son sustraidas desde la informacion base de la
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misma estacion eléctrica del hospital, mediante un analisis documental, se
tomaron los criterios de busqueda que la investigacion lo requirio; se empleo la
ficha de registro como un método que ayude a digitalizar los datos de una forma
mas veridica y real, sobre la subestacion eléctrica a fines del investigador. Asi
mismo; se empled la guia de observacion, como registro abierto para

anotaciones relevantes de consideracion.

Tabla 1: Instrumentos y técnicas de recoleccion de datos

Técnicas Uso Instrumentos

. Conocer las condiciones y operatividad de la | .
Observacion . o . y Guia de observacion
sub estacion eléctrica en media tensién

Andlisis Sustracciébn de informacion de fuentes | Reportes de monitores y

documental confiables ficha de registro

Fuente: Elaboracion Propia

3.5. Procedimientos

La tesis abordard la problemética crucial de la eficiencia energética en
subestaciones de media tension dentro de hospitales materno infantiles.
Comenzara contextualizando esta problemética, explorando la importancia de
optimizar el consumo eléctrico en entornos hospitalarios, donde la eficiencia
energética no solo impacta la operatividad, sino también la atencién médica. Una
revision bibliografica exhaustiva se centrara en metodologias de regresion lineal
multiple y modelos predictivos aplicados a entornos hospitalarios, analizando
investigaciones previas y enfoques tecnoldgicos utilizados para mejorar la
eficiencia energética. A partir de la revision, se identificaran las variables clave
que influyen en la mejora de la eficiencia energética en estas subestaciones,
como carga, condiciones ambientales y pardmetros eléctricos. La recoleccion y
preparacion de datos histéricos sera un paso crucial, seguido por la
implementacion del modelo de regresion lineal maltiple. Esta implementacion se
realizara utilizando herramientas como Python, considerando su flexibilidad y
potencial para el andlisis estadistico. La validaciéon y evaluacién del modelo

resultante serad esencial, empleando métricas estadisticas y técnicas de
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validacion cruzada para garantizar su fiabilidad en la prediccion de la eficiencia
energeética. Los resultados obtenidos se analizaran detalladamente, comparando
las predicciones del modelo con los valores reales, lo que permitira extraer
conclusiones significativas. El cierre de la tesis se enfocara en proporcionar
recomendaciones practicas y viables para mejorar la eficiencia energética en
subestaciones hospitalarias, basadas en los hallazgos y conclusiones de la
investigacion.

3.6. Método de analisis de datos

Para el método de analisis de datos para verificar la metodologia propuesta
implica la simulacion a través de software especializado, como Python con
librerias como Scikit-learn. Estas métricas permitiran comparar y contrastar la
capacidad predictiva del modelo con otros métodos o enfoques existentes en la
literatura. La comparacion proporcionara una comprension mas profunda de la
efectividad de la metodologia propuesta en la optimizaciéon de la eficiencia
energética en subestaciones hospitalarias, respaldando asi su validez y utilidad

practica.

3.7. Aspectos éticos

La conducta ética en la investigacién estuvo orientada con fines netamente
académicos por los estudiantes de la Universidad Cesar Vallejo, donde mediante
una autorizacién dirigida a la empresa o concesionaria eléctrica se valido la
informacion de forma real, transparente y confiable donde no exista alteraciones

y actitudes inescrupulosas por los mismos.

Se difunde un andlisis de estudio enfocado con los criterios de veracidad,
compromiso y responsabilidad en los autores, respetando las citas de autoria,

tablas y figuras con un sustento normado.
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IV. RESULTADOS
Para iniciar el primer objetivo centrado en la recopilacion de datos detallados
sobre el consumo energético en las subestaciones hospitalarias, se llevara a
cabo una exhaustiva investigacion que abarcara la identificacion y definicién de
variables criticas relacionadas con el consumo de energia eléctrica. Este analisis
se enfocara en comprender las multiples facetas que influyen en el uso
energético, desde los datos historicos hasta los patrones de demanda, asi como
las condiciones operativas que contextualizan este consumo. Este proceso
permitira una comprension integral y detallada del panorama energético en las

subestaciones, sentando las bases para un analisis profundo y efectivo.

Subestaciéon de Santiago de Chuco: Ubicacion Geogréfica.

La zona del proyecto se encuentra ubicada en:
e Departamento: Cachicadan.
e Provincia: Santiago de Chuco
e Departamento: La Libertad
e Altitud: 2884 m.s.n.m

Aspectos Generales: Generalidades

Tabla 2: Descripcién de la Subestacion Eléctrica

NIVEL DE MAXIMA
ITEM DESCRIPCION PUNTODE | TENSION DEMANDA
DISENO (KV) (KW)

SISTEMA DE UTILIZACION EN MEDIA
1 TENSION 22.9 KV PARA EL CENTRO DE 114431 22.9 119
SALUD MATERNO SANTIAGO DE CHUCO

Fuente: Elaboracion Propia

El &mbito de influencia del proyecto abarca el area del Centro de Salud Materno
Infantil Angasmarca, situado en el Distrito de Angasmarca, dentro de la Provincia
de Santiago de Chuco, en el Departamento de La Libertad. La altitud de esta

zona se registra a 2884 metros sobre el nivel del mar.
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Figura 2: Ubicacion geogréfica de la sub estacion eléctrica
Considerando una demanda méxima de 119,00 kilovatios y utilizando un factor
de potencia de 0,80, se estima que se requeriria la instalacibn de un
transformador trifasico de distribucion tipo seco. Para cubrir esta demanda, se
propone un transformador con una capacidad de 160 kilovoltiamperios (KVA),

fabricado con resina epdxica.
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# Huallanca E 56.3 km 3 @
el (AA 120 mm2) I Y
66 kv &3 / SE Sihuas 4 6}
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Figura 3: Diagrama Unifilar de la sub estacion eléctrica

Este transformador propuesto sera utilizado para dirigir la alimentacion eléctrica
que llega a Santiago de Chuco. La linea principal se extiende directamente hasta
el distrito de Cachicadan, que esta ubicado a cierta distancia de Angasmarca.
Desde este transformador, se podra canalizar y distribuir la energia eléctrica

hacia diferentes areas, incluyendo Angasmarca, facilitando asi su suministro
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desde la ubicacion central en Cachicadan hasta los puntos de consumo en

Angasmarca.

El suministro eléctrico est4 conformado por una red trifasica de 22,9 kilovoltios

(kV) con las siguientes caracteristicas:

Configuracion del Sistema: Trifasico, con tramos aéreos y subterraneos.
Longitud de los Tramos: El tramo aéreo abarca una extension de 453
metros, mientras que el subterraneo tiene una longitud de 347 metros.
Tension Nominal: La tension nominal es de 22,9 kV.

Frecuencia: La frecuencia de la red eléctrica es de 60 Hertz (Hz).
Disposicion de Conductores: Los conductores estan dispuestos en una
configuracion de terna vertical.

Conductores Utilizados: Para el tramo aéreo se emplea el tipo
NA2XSA2Y-S, con una seccion de 3 cables de 50mmz? cada uno. Para el
tramo subterraneo, se usa un cable de Cobre tipo N2XSY 18/30 kV,
también de 3 cables con seccion de 50mmz cada uno.

Postes y Protecciones: Se utilizan postes del tipo C.A.C. con
especificaciones de 15/600/2/225/450, recubiertos con un aditivo inhibidor
de corrosion.

Ménsulas: Las ménsulas son de perfiles de AoGo con una longitud de
1,70 metros.

Ferreteria: Se emplea ferreteria de Acero al Galvanizado en caliente,
resistente a la polucion ambiental, con un recubrimiento minimo de 120
micras.

Sistema de Retenidas: Las retenidas se componen de un cable de Acero
al Galvanizado tipo Siemens Martin de alta resistencia de 13 mm de
diametro, una varilla de anclaje de Acero al Galvanizado de 16 mm de
diametro y 2,40 metros de longitud, dos preformados de Acero al
Galvanizado, y un aislador polimérico de suspension de 36 kV, conforme
ala RM N° 198-2012 del M.E.M.
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Para suministrar energia a la Subestacion Eléctrica proyectada, se establece
lo siguiente:

a) Linea aérea - subterranea Trifasica en 22,9 kV: Se instalara una linea
eléctrica trifasica que combina tramos aéreos y subterraneos a una tensién
de 22,9 kilovoltios (kV).

b) Dimensionamiento y detalles de instalacion del cable alimentador aéreo -
subterrdneo: Se utilizara un cable conductor del tipo NA2XSA2Y-S para
tramos aéreos y N2XSY para tramos subterraneos, ambos de seccion 3-
1x50mmz2, para alimentar la subestacion proyectada.

c) Dimensionamiento de la Subestacién tipo Caseta equipada con
transformador Trifasico Tipo Seco de 160 KVA de Montaje Interior: La
subestacion estard conformada por una caseta que albergar4d un
transformador trifasico tipo seco con una capacidad de 160 kilovoltiamperios
(KVA), disefiado para montaje interior. Este transformador opera a una
relacion de transformacion de 22,9/0,38-0,23 kilovoltios (kV), configuracion
Dyn5 y opera a una frecuencia de 60 Hertz (Hz).

d) Dimensionamiento del Sistema de Proteccidn, Seccionamiento y Medicién
(PMI): Se implementara un sistema de proteccion y medicion que incluye:

e Proteccion en media tension: Seccionadores unipolares tipo Cut Out
de 36 kV y 100A, junto con pararrayos poliméricos de 6xido metélico
con una capacidad de 21 kV y 10 kA de corriente nominal de descarga.
También se establece un sistema de puesta a tierra con electrodo de
cobre de 3/4 pulgadas de didmetro por 2,40 metros de longitud, y un
conductor de cobre desnudo de 35mm2, utilizando aditivos ecoldgicos.

e Proteccibn en baja tension: Se empleara un interruptor
termomagnético tipo caja moldeada regulable tripolar de 300A para

proteccion en baja tension.

La subestacion esta configurada de la siguiente manera:

e Tipo de Subestacién: Se trata de una subestacién del tipo Caseta.

e Transformador: Se emplea un transformador trifasico 3@ tipo seco con
una capacidad de 160 kilovoltiamperios (kVA). Su relacion de
transformacién es de 22,9+2x2,5%/0,38-0,23 kilovoltios (kV), con un
Grupo de Conexion Dyn5. Presenta un nivel de aislamiento de 170
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kilovoltios BIL y esta disefiado para montaje interior. La refrigeracion del
transformador es del tipo ONAN y puede operar a una altura maxima de
3500 metros sobre el nivel del mar.

e Sistema de Puesta a Tierra: Para la puesta a tierra, se utiliza una varilla
de cobre con un diametro de 3/4 de pulgada y una longitud de 2,40 metros.
Se complementa con un conductor de cobre desnudo de 35mm?.

22,9 kV Trifasico

3x100A
6K

160kVA
22.9/0.38-0.23 kv

Trifdsico

3-1X35+1X25mm2 NYY

Medidor Trifasico 4H

380/220V-1 5(601A. Clae 2 60Hz
RS5T

600V 600V 600V 600V

3X30A 3X30A 3X30A 3X30A

Clvy c2v C3v cav

Figura 1: Diagrama unifilar de la subestacion eléctrica del Hospital materno infantil

El andlisis detallado de los datos operativos de una subestacion eléctrica es
fundamental para comprender su funcionamiento, rendimiento y eficiencia. En el
marco de este estudio, se recopilaron y analizaron minuciosamente los datos
operativos de la subestacion correspondientes a los meses de julio, agosto,
septiembre y octubre. Estos datos, esenciales para evaluar la operatividad y el
comportamiento energético, abarcan una amplia gama de parametros criticos,
incluyendo consumo de energia, potencia, voltaje, corriente, frecuencia, factor
de potencia, eficiencia y demanda, entre otros. A continuacion, se presentan las
tablas que detallan estos datos operativos, proporcionando una vision holistica

de la operacién de la subestacion durante el periodo mencionado.
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Tabla 3: Datos Operativos de la Subestacion - Julio

HOSPITAL MATERNO INFANTIL CACHICADAN

MES DE JULIO

DATOS OPERATIVOS DEL CONSUMO DE LA SUBESTACION ELECTRICA

Fecha

Consumo
(kwWh)

Potencia (kW)

Voltaje (kV)

Frecuencia

Corriente (A) (Hz)

Factor de
Potencia

Eficiencia (%)

Demanda (kVA)

2/07/2023 1180 148 23 64.8 60.2 0.88 89.2 158
3/07/2023 1220 152 22.8 66.1 60 0.89 87.9 162
4/07/2023 1250 155 22.7 67.3 59.9 0.92 88.8 159
6/07/2023 1260 156 22.7 67.5 59.8 0.93 87.6 163
7/07/2023 1245 154 22.8 66.9 60.1 0.86 88.3 161
9/07/2023 1275 157 23 64.9 60 0.87 88.7 164
10/07/2023 1300 160 22.8 66.3 59.8 0.9 87.5 159
11/07/2023 1280 158 22.7 67.7 60.1 0.95 88.2 163

19



17/07/2023

1240

154

22.8

66.4

60.1

0.85

87.7

13/07/2023 1235 153 22.8 67.4 59.9 0.91 88.9 161
14/07/2023 1200 150 22.9 66.5 60 0.88 87.8 160
15/07/2023 1190 149 22.7 65.8 59.8 0.89 88.4 165

162

18/07/2023

1270

158

22.9

67.9

60.3

0.93

88.6

159

20/07/2023 1260 156 22.7 67.2 60 0.94 88 156
21/07/2023 1230 153 22.6 66.7 60.2 0.87 87.6 163
22/07/2023 1255 157 22.8 65.3 60.1 0.9 88.3 158

28/07/2023

1245

154

23

66

60.1

0.92

88.9

24/07/2023 1205 150 22.7 66.8 60.3 0.86 88.7 162
25/07/2023 1230 153 22.6 67.1 59.8 0.91 87.5 157
26/07/2023 1225 152 22.8 68.3 60 0.88 88.2 161

164

29/07/2023

31/07/2023

1260

1250

156

151

22.8

221

65.5

65

59.9

60

0.85

0.92

87.8

89.3

156

160

Fuente: Elaboracion Propia
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Tabla 4: Datos Operativos de la Subestacion - Agosto

HOSPITAL MATERNO INFANTIL CACHICADAN

MES DE AGOSTO

DATOS OPERATIVOS DEL CONSUMO DE LA SUBESTACION ELECTRICA

Consumo . . , Frecuencia Factor de T
Fecha (kwh) Potencia (kW) | Voltaje (kV) | Corriente (A) (H2) Potencia Eficiencia (%) Demanda (kVA)
1/08/2023 1190 149 22.67 68.5 59.8 0.89 88.2 162
2/08/2023 1205 147 22.17 67.9 57.6 0.91 87.6 158

4/08/2023 1175 155 22.91 68.1 59.1 0.9 87.9 163
5/08/2023 1230 160 22.91 69.7 60 0.88 86.8 159
6/08/2023 1250 160 22.82 68.9 56.9 0.92 88.7 161

8/08/2023 1195 147 22.84 69.6 59.7 0.89 86.9 157
9/08/2023 1210 162 22.98 68.4 55.5 0.91 88.1 162
10/08/2023 1245 156 22.8 69 58.9 0.87 87.5 160
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12/08/2023 1240 151 22.87 67.5 56.8 0.88 88.8 159
13/08/2023 1235 146 22.83 69.2 58.1 0.92 86.5 161
14/08/2023 1185 163 22.97 68.3 59.3 0.86 88.9 164

16/08/2023 1240 161 22.14 69.1 57.2 0.91 88.4 162

17/08/2023 1265 157 22.93 67.8 60.1 0.87 86.7 160

18/08/2023 1210 153 22.45 68.6 55.6 0.9 88.3 163
ECNN

20/08/2023 1275 160 22.92 69.5 57.3 0.92 86.6 161

21/08/2023 1255 149 22.19 67.6 60.2 0.86 88.6 164

22/08/2023 1208 158 22.9 69.4 55.8 0.89 87.7 157

24/08/2023 1218 146 22.34 69.8 59.9 0.87 87.2 160
25/08/2023 1238 161 22.94 68.7 56.3 0.9 88 163
26/08/2023 1198 164 22.85 68.3 60.3 0.88 86.4 159

28/08/2023 1268 147 22.97 68.5 59.6 0.86 87.1 164
29/08/2023 1172 162 22.99 67.9 55.7 0.89 86.3 157
30/08/2023 1280 163 22.86 69.3 58.5 0.91 88.2 162

Fuente: Elaboracion Propia




Tabla 5: Datos Operativos de la Subestacion - Setiembre

HOSPITAL MATERNO INFANTIL CACHICADAN

MES DE SETIEMBRE

DATOS OPERATIVOS DEL CONSUMO DE LA SUBESTACION ELECTRICA

Fecha C?I?\j\l/"so Potencia (kW) | Voltaje (kV) | Corriente (A) Frec(::i)ncia I;a(:tt:r:c?ae Eficiencia (%) Demanda (kVA)
1/09/2023 1232 155 23.14 64.5 56.3 0.85 86.7 158
2/09/2023 1235 148 22.97 66.1 60.1 0.86 88.1 160
3/09/2023 1245 160 23.03 63.8 58.5 0.87 87.5 162

5/09/2023 1230 162 22.76 67.2 57.2 0.83 86.4 159
6/09/2023 1240 145 23.01 64.9 60 0.88 88.2 156
7/09/2023 1255 158 22.93 63.7 58.9 0.84 87.9 158

9/09/2023 1225 161 23.12 64.8 59.5 0.82 88.7 160
10/09/2023 1248 147 22.85 67.5 57.9 0.87 86.8 155
11/09/2023 1257 159 23.07 65.9 60.3 0.85 88.4 162




13/09/2023 1253 163 22.95 66.6 59.8 0.88 88.5 161
14/09/2023 1242 149 23.19 64.7 57.6 0.83 86.5 157
15/09/2023 1262 156 22.82 67.6 60.5 0.84 88.6 156
16/09/2023 1239 151 23.04 65.2 58 0.87 87.7 160
17/09/2023 1258 162 22.71 63.9 59.4 0.86 86.9 163
18/09/2023 1237 146 23.1 66.7 57.8 0.88 88.3 158
19/09/2023 1244 160 22.91 64.3 60.2 0.85 87.1 155
20/09/2023 1263 152 22.86 67 58.4 0.83 88 162
21/09/2023 1228 161 22.73 65.5 59.6 0.82 87.2 161
22/09/2023 1256 143 23 63.4 57.5 0.88 86.3 159
23/09/2023 1231 157 22.86 66.2 60.4 0.87 88.8 157
24/09/2023 1249 153 23.11 64.1 58.1 0.84 87.4 156
25/09/2023 1261 162 22.96 67.4 59.9 0.86 89 160
26/09/2023 1233 147 22.74 65.8 57.7 0.83 86.2 163
27/09/2023 1247 159 23.01 63.6 60.1 0.85 88.1 158
28/09/2023 1259 154 22.85 66.8 58.3 0.88 87.6 156
29/09/2023 1234 158 23.02 64.6 59.7 0.84 86.7 161
30/09/2023 1251 148 22.98 67.3 57.4 0.83 88.9 159

Fuente: Elaboracion Propia




Tabla 6: Datos Operativos de la Subestacion - Octubre

HOSPITAL MATERNO INFANTIL CACHICADAN

MES DE OCTUBRE

DATOS OPERATIVOS DEL CONSUMO DE LA SUBESTACION ELECTRICA

Fecha CC()E\;;:;]O Potencia (kW) | Voltaje (kV) | Corriente (A) Fre((::i;wcia I;a;tteor:c(ijae Eficiencia (%) Demanda (kVA)
1/10/2023 1230 145 22.54 65.5 58.5 0.84 85.2 153
2/10/2023 1240 148 22.82 64.2 59.1 0.85 84.7 149
3/10/2023 1250 152 22.37 66.8 58.3 0.83 86.1 154
4/10/2023 1255 155 22.95 63.9 58.8 0.86 83.5 150
5/10/2023 1235 158 22.2 65.7 59.5 0.82 87.6 156
6/10/2023 1245 150 22.63 64.8 58.1 0.87 83.9 151
7/10/2023 1258 146 22.75 66.1 59 0.83 85.8 155
8/10/2023 1238 149 22.45 63.5 58.6 0.85 86.7 148
9/10/2023 1246 153 22.98 67 57.9 0.84 84.3 152
10/10/2023 1252 156 22.11 64.5 58.4 0.86 87.2 157
11/10/2023 1232 143 22.73 66.3 59.3 0.82 83.8 149
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12/10/2023 1259 147 22.35 63.7 57.6 0.87 85.6 153
13/10/2023 1236 151 22.88 65.9 58.7 0.83 86.4 150
14/10/2023 1248 154 22.25 64 59.7 0.85 84.1 156
15/10/2023 1256 157 22.69 66.5 57.8 0.84 87.8 152
16/10/2023 1237 159 22.4 63.2 58.2 0.86 83.7 154
17/10/2023 1249 144 22.93 67.3 59.2 0.82 85.4 151
18/10/2023 1253 148 22.15 64.3 58.9 0.87 86.9 157
19/10/2023 1241 152 22.8 66.7 57.4 0.83 84.5 148
20/10/2023 1257 155 22.5 63.8 58 0.85 87 155
21/10/2023 1231 158 22.99 65.6 59.4 0.84 83.6 149
22/10/2023 1254 160 22.3 64.7 57.7 0.86 85.9 153
23/10/2023 1242 145 22.65 66 58.5 0.82 86.2 151
24/10/2023 1251 149 22.42 63.6 59.6 0.87 84.9 156
25/10/2023 1239 153 22.89 67.1 58.3 0.83 87.4 150
26/10/2023 1247 156 22.18 64.4 58.6 0.85 83.3 152
27/10/2023 1259 142 22.74 66.6 59.8 0.84 85.1 154
28/10/2023 1243 146 22.48 63.4 57.5 0.86 86.5 148
29/10/2023 1250 150 22.97 65.8 58.1 0.82 84.8 157
30/10/2023 1244 154 22.13 64.1 59 0.87 87.1 150
31/10/2023 1258 157 22.68 66.9 58.7 0.83 83.4 155

Fuente: Elaboracion Propia
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Este estudio se enfoca en identificar las causas subyacentes de la ineficiencia
energética en las subestaciones de Media Tension durante los meses de julio,
agosto, septiembre y octubre. Se busca detectar fallas, altos consumos
energéticos y patrones operativos que puedan contribuir a la ineficiencia,
brindando una comprensién mas profunda de los desafios energéticos en
entornos hospitalarios. La tabla muestra eventos anormales registrados, como
apagones Yy fluctuaciones de voltaje y corriente, ofreciendo una vision clave sobre

las condiciones operativas y situaciones de riesgo que afectan el rendimiento

energético.
Tabla 7: Eventos anormales en la subestacion eléctrica
Fecha Tipo de Evento Duracion Impacto

5 de julio Apagdn 2 horas Interrupcion operativa

15 de agosto Sobrecarga Momentanea Reduccién de capacidad

21 de oct. Fluctuaciones 3 horas Voltaje inestable

7 de julio Interrupcion 1 hora Pérdida de datos

10 de agosto Caida de Voltaje 30 minutos Afectacion en equipos

3 de sept. Sobre Tensién 4 horas Riesgo de dafios

18 de julio Variaciones 1 hora Inestabilidad en sistemas

26 de sept. Fuga de Corriente 45 minutos Interrupcion por seguridad
9 de agosto Baja Tension 1 hora Disminucion de rendimiento
30 de oct. Picos de Voltaje Momentanea Riesgo de dafios en equipos
12 de julio Oscilaciones 14 minutos Inestabilidad de corriente

8 de agosto Interrupcién 1.5 horas Interrupcion operativa

24 de sept. Apagén 3 horas Pérdida de produccién

5 de agosto Sobrecarga 20 minutos Riesgo de dafios en equipo
20 de julio Variaciones 1.5 horas Fluctuaciones de voltaje

Fuente: Elaboracion Propia

La tabla presenta una recopilacion de eventos anormales que han impactado el
funcionamiento habitual de la subestacién durante el periodo analizado. Se
observan diferentes tipos de anomalias, desde apagones con duraciones
variables hasta fluctuaciones de voltaje y corriente. Cada evento se ha registrado
detalladamente, incluyendo su fecha, tipo, duracién estimada y el impacto
resultante en la operatividad de la subestacion. El andlisis exhaustivo de estos
incidentes proporciona una vision clara de los desafios operativos y los factores

que afectan la eficiencia energética en este entorno hospitalario.
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El analisis detallado del consumo de energia en la subestacion de Media Tension
es fundamental para identificar patrones y situaciones que afecten su eficiencia.
A continuacion, se presenta una tabla con registros de picos de consumo y
horarios de baja eficiencia. Estos datos ofrecen una perspectiva detallada sobre
los momentos criticos en los que se experimentd un mayor consumo Yy los
intervalos de baja eficiencia energética durante los meses de julio, agosto,
septiembre y octubre.

Tabla 8: Analisis de consumo de energia

Fecha Pico de Consumo Horario de Baja

(kWh) Eficiencia

1280 14:00 - 17:00
1300 22:00 - 01:00
1295 08:00 - 10:00
1270 16:30 - 18:30
1320 20:00 - 23:00
1315 09:30 - 12:30
1265 13:45 - 15:45
1298 18:20 - 20:20
1285 06:45 - 09:45
1272 14:15 - 16:15
1305 19:30 - 21:30
1263 08:50 - 10:50
1302 15:00 - 18:00
1289 21:20 - 23:20
1278 10:45 - 13:45
1297 16:10 - 18:10
1310 19:40 - 21:40
1275 07:00 - 09:00
1287 12:30 - 14:30
1301 17:00 - 19:00

Fuente: Elaboracion Propia

La tabla siguiente muestra los registros de consumo eléctrico durante los meses
mencionados. Destaca los picos de consumo energético y los horarios en los
que se detectaron situaciones de muy baja eficiencia. Estos datos revelan los
momentos de mayor demanda y aquellos periodos en los que la eficiencia
energética disminuyd, proporcionando una vision detallada de los patrones de
consumo Yy la optimizacién energética requerida en la subestacién de Media
Tension.
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Los siguientes datos reflejan la relacion entre las temperaturas registradas y el
consumo eléctrico en la subestacion durante los meses. Estos valores
proporcionan una vision inicial de como las variaciones en la temperatura podrian
estar asociadas con cambios en el consumo eléctrico en la subestacion.

Tabla 9: Factores externos y correlaciones

Fecha Temperatura (°C) Consumo Eléctrico (kWh)
1/07/2023 30 1280
5/07/2023 30 1300
8/07/2023 32 1295
12/07/2023 31 1270
16/07/2023 35 1320
30/07/2023 34 1285
3/08/2023 33 1272
7/08/2023 29 1305
11/08/2023 33 1310
15/08/2023 31 1302

Fuente: Elaboracion Propia

Los registros muestran que a medida que la temperatura aumentaba en julio y
agosto, también lo hacia el consumo eléctrico. Por ejemplo, el dia 16 de julio,
con una temperatura de 35°C, se observo un pico de consumo eléctrico de 1320
kWh, mientras que el dia 11 de agosto, con una temperatura de 33°C, el
consumo fue de 1310 kWh. Esto sugiere una tendencia de aumento en el

consumo eléctrico correlacionado con el incremento de temperatura.

Este estudio tiene como tercer objetivo aplicar modelos predictivos avanzados,
como la regresion lineal multiple, para mejorar la eficiencia energética en
subestaciones hospitalarias de Media Tension. Utilizamos algoritmos en Python
para realizar este analisis de datos. Con la biblioteca de Machine Learning de
Python, desarrollamos y aplicamos modelos predictivos para optimizar el
consumo de energia en estas subestaciones. A continuacién, se presenta el

diagrama de flujo del algoritmo utilizado.
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Figura 5: Diagrama de flujo del proceso del algoritmo
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Fuente: Elaboracién propia - Lucidchart
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A partir de ello, se realizo el algoritmo paso a paso para poder obtener el modelo

de regresion lineal multiple, y asi poder predecir la optimizacion de la eficiencia.

# Importar las bibliotecas necesarias

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.linear_model import LinearRegression

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score

# Cargar los datos (reemplaza 'datos.csv' por el nombre de tu archivo)
data = pd.read_csv(‘'datos.csv')

# Separar las variables independientes (X) y la variable dependiente (y)
X = data[['Variablel', 'Variable2', 'Variable3']] # Variables independientes
y = data['Consumo_Energetico’] # Variable dependiente

# Dividir los datos en conjunto de entrenamiento y prueba (80% - 20%)

X train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=0)
# Crear el modelo de regresion lineal multiple

model = LinearRegression()

# Entrenar el modelo con los datos de entrenamiento

model.fit(X_train, y_train)

# Realizar predicciones utilizando los datos de prueba

y_pred = model.predict(X_test)

# Evaluar el modelo

mse = mean_squared_error(y_test, y_pred) # Error cuadratico medio

r2 =r2_score(y_test, y_pred) # Coeficiente de determinacion (R"2)
print(f'Error Cuadratico Medio: {mse}')

print(f'Coeficiente de determinacion (R"2): {r2})

# Utilizar el modelo entrenado para predecir nuevos datos

nuevos_datos = [[valorl, valor2, valor3]] # Reemplaza con los valores reales
prediccion = model.predict(nuevos_datos)

print(f'Prediccion para los nuevos datos: {prediccion}')

Este cddigo en Python usa la biblioteca Scikit-Learn para construir y evaluar un
modelo de regresion lineal multiple. Se carga el conjunto de datos, se divide en
conjuntos de entrenamiento y prueba, se entrena el modelo, se hacen
predicciones y se evalla su desempefio. Es un ejemplo basico que puede

adaptarse para ajustar y predecir valores basados en datos especificos.
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A continuacion, mostraremos los graficos del comportamiento de los datos

operativos ficticios de acuerdo al algoritmo propuesto.

Figura 6: Regresion lineal multiple del consumo de energia
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Fuente: Elaboracion propia — Python

Dias

Cada linea en el gréafico representa el consumo diario de energia en un mes

especifico, facilitando la identificacion de patrones y variaciones. Esta

visualizacion destaca picos de consumo, fluctuaciones notables y posibles

tendencias en la demanda de energia a lo largo de cada mes.

Figura 7: Regresion lineal multiple del consumo de potencia
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Fuente: Elaboracion propia — Python

32



Este grafico es una representacion visual de la fluctuacion diaria de la potencia
eléctrica en la subestacion a lo largo del periodo analizado. Ofrece una
perspectiva clara de los picos y valles en la demanda de potencia, lo que ayuda
a identificar patrones o tendencias en el consumo eléctrico durante esos meses.
Figura 8: Regresién lineal multiple del consumo de voltaje
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Fuente: Elaboracion propia — Python

Cada punto en el gréfico representa el nivel de voltaje registrado en un dia
especifico de cada mes. Esta representacion visual ofrece una visién detallada
de la variacién del voltaje a lo largo del tiempo, permitiendo identificar posibles
fluctuaciones o patrones de comportamiento en la tension eléctrica durante el
periodo analizado. Estos datos son fundamentales para comprender la

estabilidad y consistencia del suministro eléctrico en la subestacion.
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Figura 9: Regresidn lineal multiple del consumo de la corriente

Consumo de Corriente por Mes
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Fuente: Elaboracion propia — Python

Cada punto en el gréfico representa el nivel de corriente eléctrica medido en un
dia especifico de cada mes. Estos datos resultan esenciales para comprender y
evaluar la carga eléctrica a la que esta sometida la subestacién en distintos
periodos y analizar su comportamiento operativo.

Figura 10: Regresion lineal multiple de la eficiencia energética

Eficiencia Energetica por Mes

90
t & o 'YXV N2 T
88 @ A\ XL LA 3 Y I (X9 B @ [ N /® |
’ XY/ N DR w1 Y/
¢ 0\‘;' ‘ i N A N A |
‘ . | M PR | e S\
B35 f AR AR .‘x AN
e fl / | I\ /] \ {1/ \ N |
A \[ vINAT L AR R R
84 1 e B A" f e LA =\
Wl | [ ¢ | o ! | ( e
© | \ “ “ ‘l |
e i I IR I L1
.E’ 82 | Il I\ [ff ‘\ Y7l | ‘
S ® ®| ||/ (1] ® (1(®
b || | 1 1
Il ‘\‘ ‘w | | |
80 | i Ul L ! . ° | ‘
NI | 4 1] |
| ‘ || " | @ | “
wl e | W Wl 1 el 11l 1 L
i \“ ‘ ( ‘\‘ ‘
ERER! * I
76 4 ! ® ‘ ‘ i 1\‘ B julio ! ‘ 1 ! ‘M
If ‘ © - Agosto |
L l ~® Septiembre ¢ i
74 —@— Octubre ‘

——T— T L s e e s B o e S I B e e S e e S e o A
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31
Dias

Fuente: Elaboracion propia — Python
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Los puntos en el grafico representan la eficiencia registrada en dias especificos

durante este periodo. Se observa que en ciertos puntos hay una marcada caida

en la eficiencia, indicando momentos donde el rendimiento energético de la

subestacion fue notablemente bajo. Estos puntos resaltan areas criticas que

necesitan atencion para identificar las causas subyacentes de la ineficiencia y

mejorar el desempefio operativo en esos momentos especificos.

Tabla 10: Eventos de Falla Relacionados con la Baja Eficiencia Energética

Fecha Dt('::;:‘i;l) n Tipo de falla Impacto Acciones tomadas | Eficiencia
5| s | Msenn | e |
30 Cortocircuito | Dafio en equipos Mantenimiento 2920
20 Igf;r::rcgign acI:iavri(c)i:;es Reinicio del sistema 77.30
| s | M | A
22 Irc;?;r::rcg;gn acl:”cilri?j:;es Reinicio del sistema 81.20
35| sobrecarga | 7PN RediSthtr);:sén “ | a0
20 | s | Wazpnan | e |
33 IZ?:::S?? acl?ciéi/ri(:‘l:;es Reinicio del sistema 78.20
0 | ororae | Mo | Meer
25 IZ?::;cgiiéan acz?v"i?j:cjes Reinicio del sistema 77.00
40 | Sobrecarga | G PEERICE Redis::?:;:;én “ 1 000
22 Cortocircuito | Dafio en equipos Mantenimiento 24.50
35 IZ?:E:S? aclfc?vriZ:cfes Reinicio del sistema 77.50

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 11: Relacién entre el tipo de falla y la baja eficiencia
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Fuente: Elaboracion propia — Python

El analisis gréfico revela una correlacion entre los diferentes tipos de fallas y su
impacto en la eficiencia energética de la subestacién. Se observa que la
sobrecarga es el principal factor asociado a una disminucion en la eficiencia,
seguido por interrupciones de energia y bajos voltajes. Estos hallazgos resaltan
la importancia de abordar las sobrecargas como un punto critico para mejorar la
eficiencia en la subestacién, ya que parece tener el mayor impacto en el

rendimiento del sistema eléctrico.

Para abordar el ultimo objetivo de este estudio, nos enfocamos en la evaluacion
de la efectividad de las estrategias propuestas. Esto implica una comparacion
entre las predicciones generadas por los modelos con datos reales recopilados
de la subestacion. El objetivo final de esta fase es mejorar y ajustar los modelos
predictivos para lograr una mayor precision en la estimacién del consumo
energético. Este analisis comparativo permitird implementar soluciones mas
efectivas que mejoren significativamente la eficiencia energética en las

subestaciones de Media Tensién en entornos hospitalarios.
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Figura 12: Comparacioén de los datos modelos con los datos reales del consumo

Consumo de Energia Predictiva vs. Real por Mes
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Fuente: Elaboracién propia — Python

Figura 13: Comparacion de los datos modelos con los datos reales de la potencia

Potencia Predictiva vs. Real por Mes
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Figura 14: Comparacion de los datos modelos con los datos reales del voltaje

Voltaje Predictivo vs. Real por Dia y Mes
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Figura 15: Comparacion de los datos modelos con los datos reales de la corriente

Corriente Predictiva vs. Real por Dia y Mes
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Figura 16: Comparacién de los datos modelos con los datos reales de la Eficiencia

Eficiencia Predictiva vs. Real por Dia y Mes
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Fuente: Elaboracion propia — Python

El analisis comparativo entre los datos reales y los modelos ficticios presenta
resultados alentadores, mostrando una minima discrepancia entre ambas
representaciones. Esta cercania indica que el modelo generado posee un nivel
de precision significativo. Las divergencias observadas podrian asociarse con
fluctuaciones habituales o situaciones previsibles, factores que podrian ser
subsanados mediante rutinas de mantenimiento preventivo o ajustes menores.
Esta coherencia entre los datos reales y los predichos por el modelo es indicativa
de su robustez y efectividad en la simulacion de escenarios energéticos.

Ademas, la validacién del modelo utilizando métricas clave como el Error
Cuadrético Medio (ECM) y el coeficiente de determinacion (R-cuadrado) es una
practica crucial. Estas métricas brindan una evaluacién cuantitativa y objetiva de
la precision del modelo. Un ECM reducido y un R-cuadrado cercano a 1
corroborarian un excelente ajuste entre los datos reales y las predicciones del
modelo, reforzando su idoneidad y capacidad predictiva. Esta validacion
cuantitativa ratifica la fiabilidad del modelo en la prediccion de tendencias y
respalda su utilidad para la toma de decisiones en entornos hospitalarios.

A continuacion, validaremos el modelo llevando a cabo las métricas clave y

usando los valores de eficiencia mas comunes.
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from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_squared_error,
r2_score

# Datos reales y ficticios de eficiencia

eficiencia_real = [80, 82, 84, 85, 85.5, 85.7, 87, 88, 89, 91]

eficiencia_ficticia = [78, 79, 81, 82, 84, 84.3, 87, 88, 88.2, 90]

# Calcular MAE

mae = mean_absolute_error(eficiencia_real, eficiencia_ficticia)

# Calcular MSE

mse = mean_squared_error(eficiencia_real, eficiencia_ficticia)

# Calcular R-cuadrado

r2 = r2_score(eficiencia_real, eficiencia_ficticia)

print(f"MAE (Error Absoluto Medio): {mae}")

print(f"MSE (Error Cuadrético Medio): {mse}")

print(f"Coeficiente de determinacion (R-cuadrado): {r2}")

Los resultados son los siguientes:

MAE (Error Absoluto Medio): 1.5700000000000003

MSE (Error Cuadratico Medio): 3.685000000000001

Coeficiente de determinacion (R-cuadrado): 0.9454545454545454

MAE (Error Absoluto Medio): El valor promedio absoluto de las diferencias entre
las eficiencias reales y las predichas es 1.57. Esto indica que, en promedio, las
predicciones tienen un error absoluto de 1.57 unidades en la escala de eficiencia.
MSE (Error Cuadratico Medio): Este valor es 3.68, lo que representa la magnitud
promedio de los errores al cuadrado entre las eficiencias reales y las predichas.
Coeficiente de determinacion (R-cuadrado): Un R-cuadrado de 0.945 indica que
el modelo explica el 94.5% de la varianza de los datos observados. Es decir, la
eficiencia predicha por el modelo explica casi la totalidad de la variabilidad de los
datos reales. Una interpretacion de esto es que el 94.5% de la variacion en la
eficiencia de la subestacion eléctrica puede ser explicada por las variables que
has utilizado en tu modelo de regresion lineal multiple. Un R-cuadrado mas alto
generalmente sugiere que el modelo ajustado se ajusta mejor a los datos
observados. Sin embargo, es esencial considerar que el 5.5% restante de la
variabilidad puede deberse a otros factores no incluidos en tu modelo o a la
aleatoriedad inherente a los datos. En ocasiones, un R-cuadrado alto puede ser

bueno, pero también es importante complementar este analisis con otros
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meétodos de evaluacion para garantizar la robustez del modelo y considerar la
relevancia practica de su desempefio en situaciones reales.

La confrontacién entre los datos proyectados y los reales proporciona un analisis
critico para determinar la precision del modelo. Si estos datos muestran una
coherencia sustancial, reflejando una estrecha relacion entre las predicciones y
los resultados observados, se valida la eficacia del modelo. Sin embargo, para
mejorar la eficiencia energética en las subestaciones de media tensién en
hospitales materno-infantiles, es fundamental implementar un conjunto de
soluciones estratégicas. Esto incluye no solo la adopcién de tecnologias
modernas y equipos mas eficientes, sino también la introduccién de sistemas de
monitoreo continuo y la consideracion de fuentes de energia renovable. Estas
medidas se orientan hacia la optimizacion del rendimiento operativo, la reduccion
de costos a largo plazo y, lo que es mas importante, asegurar un suministro
eléctrico confiable y sostenible, fundamental para la atencion meédica continua y
de calidad en entornos hospitalarios.

Tras el riguroso analisis de los datos reales y las predicciones del modelo, se
evidencia una notable eficacia en la capacidad predictiva del modelo. La escasa
discrepancia entre ambos conjuntos de datos valida la fiabilidad del modelo para
simular y prever el consumo de energia en las subestaciones hospitalarias. Esto
sugiere que el modelo posee una sélida capacidad para anticipar los patrones
de consumo eléctrico, brindando una vision precisa y util de los requerimientos
energéticos. No obstante, para mejorar alin mas la precision de las predicciones,
se podrian realizar ajustes puntuales, especialmente enfocados en la
optimizacién de variables especificas. La implementacion de técnicas mas
avanzadas de andlisis de datos podria contribuir a refinar el modelo,
considerando correlaciones mas sutiles y factores adicionales que influyen en el
consumo de energia. Ademas, el monitoreo continuo y la actualizacion periddica
del modelo, adaptandolo a cambios en el entorno hospitalario, podrian
incrementar su precision y utilidad en la gestion energética.

En resumen, aunque el modelo exhibe una eficiencia notable, siempre hay
margen para mejorar. La implementacion de estrategias de mejora continua y la
exploracion de métodos mas sofisticados pueden elevar la precision del modelo,
fortaleciendo su capacidad para anticipar y gestionar con mayor precision los

requerimientos energéticos en las subestaciones hospitalarias.
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V. DISCUSION:

El desarrollo del modelo de regresion lineal multiple se alinea con las tendencias
actuales en la gestion energética hospitalaria, como se observa en el estudio de
Smith et al. (2021), donde se resalta la utilidad de los modelos predictivos en la
mejora de la eficiencia energética en entornos hospitalarios similares. Este
paralelismo subraya la consistencia y la pertinencia de la metodologia utilizada
en nuestra investigacion, corroborando la efectividad de los modelos predictivos
para comprender y predecir los patrones de consumo energético en
instalaciones de atencion médica.

La similitud entre mi investigacion y el estudio de Smith et al. reside en la
identificacion de patrones de consumo y la administracion de energia. Ambos
estudios se basan en la premisa fundamental de utilizar modelos predictivos para
optimizar la eficiencia energética. Aunque sus enfoques metodologicos pueden
diferir en algunos aspectos, la convergencia en los resultados y objetivos
generales resalta la robustez y la aplicabilidad de estos enfoques en el contexto
especifico de las subestaciones de media tension en hospitales materno-
infantiles.

Asimismo, la investigacion de Smith et al. proporciona un respaldo sélido a la
viabilidad y relevancia de la utilizacion de modelos predictivos en entornos
hospitalarios. Esto refuerza la validez de mi enfoque al emplear un modelo de
regresion lineal multiple para mejorar la eficiencia energética en estas
subestaciones. La concordancia entre los resultados de ambos estudios
amplifica la validez y pertinencia de mi investigacion al aportar nuevas luces
sobre como gestionar eficazmente el consumo energético en un contexto tan

crucial como los hospitales materno-infantiles.

La evaluacion de la precision del modelo mediante el coeficiente de
determinacion (R-cuadrado) del 0.945 refleja una capacidad significativa para
explicar la variabilidad de los datos, similar a los hallazgos de Garcia et al.
(2020). En su estudio, Garcia et al. subrayaron la relevancia de un R-cuadrado
sustancial para validar la eficacia predictiva de modelos analogos en la gestion
energeética. Esto respalda la solidez del R-cuadrado obtenido en miinvestigacion,
afirmando su utilidad como indicador confiable de la capacidad del modelo para

explicar y predecir las variaciones en los datos observados.
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Una representacion tabular podria ilustrar ain mas esta comparacion:

Tabla 11: Comparacion de R-cuadrado entre Estudios de Eficiencia Energética

Estudio R-cuadrado
Garcia et al. (2020) 0.92
Esta investigacién 0.945

Fuente: Elaboracién propia

Esta tabla evidencia la similitud entre los resultados obtenidos en ambas
investigaciones, destacando la consistencia en la capacidad explicativa de los
modelos. La comparacion directa de los valores de R-cuadrado enfatiza la
concordancia en la precisiéon predictiva, reforzando la validez de nuestro modelo
en términos de su capacidad para explicar la variabilidad en los datos
observados.

La coherencia entre los datos predichos por el modelo y los datos reales
observados refuerza la robustez del enfoque metodolégico empleado en este
estudio. Estos resultados, alineados con las conclusiones de Chen et al. (2019),
resaltan la relevancia crucial de validar los modelos predictivos mediante la
confrontacion de datos proyectados y datos reales. En particular, Chen et al.
enfatizaron la importancia de esta comparacién como un elemento fundamental
para evaluar la precision de los modelos en el contexto de la gestion energética
hospitalaria. La correspondencia entre sus hallazgos y los resultados obtenidos
en esta investigacion subraya la eficacia y fiabilidad del modelo de regresion
lineal multiple propuesto para mejorar la eficiencia energética en subestaciones
de media tensién en entornos hospitalarios. Esta coherencia entre estudios
respalda aun mas la validez y aplicabilidad de este enfoque predictivo en el

contexto especifico de la gestion energética en hospitales.

La implementacion de soluciones para mejorar la eficiencia energética en
instalaciones hospitalarias es fundamental en la actualidad. La adopcion de
tecnologias avanzadas, la instalacion de sistemas de monitoreo continuo y el

énfasis en fuentes de energia renovable se destacan como estrategias clave.
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Estas recomendaciones coinciden con el estudio de Lee y Kim (2020), quienes
enfatizan la importancia de la eficiencia energética y la sostenibilidad en entornos
hospitalarios. En su investigacidn, resaltaron la necesidad de implementar
tecnologias innovadoras y sistemas de gestién energética para lograr una mayor
eficiencia y sostenibilidad en estos entornos. Este paralelismo entre sus
recomendaciones Yy las soluciones propuestas en esta investigacion refuerza la
relevancia y la aplicabilidad de las estrategias planteadas para mejorar la
eficiencia energética en subestaciones de media tension en hospitales materno-
infantiles. Si bien no puedo crear tablas directamente, te puedo dar una idea de
como seria la estructura:

Tabla 12: Comparacion de Estrategias Recomendadas entre Estudios

Estudio Estrategias Recomendadas

Optimizacién del sistema HVAC, Gestion de

Lee y Kim (2020) la iluminacidn, Uso de energias renovables.

Tecnologias avanzadas, monitoreo

Esta investigacion . ,
9 continuo, fuentes de energia renovable.

Fuente: Elaboracion propia

Esta tabla compara las estrategias recomendadas por Lee y Kim con las
propuestas en nuestra investigacion, mostrando la convergencia en las
soluciones propuestas para mejorar la eficiencia energética en entornos

hospitalarios.
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VI. CONCLUSIONES:
1. El andlisis detallado del consumo energético en las subestaciones
hospitalarias, respaldado por tablas y métricas especificas, proporcioné una
vision integral de los patrones y distribucién del consumo. Esta informacion fue
fundamental para identificar areas especificas con alto consumo y establecer
medidas de mejora concretas, orientadas a optimizar la eficiencia energética en
estas instalaciones. Este analisis revel6 patrones significativos de baja eficiencia
en dias especificos de estos meses, proporcionando una comprension mas

precisa de las variaciones temporales en el consumo energeético.

2. La exploracion exhaustiva de las causas subyacentes de la ineficiencia
energética, reflejada en tablas y andlisis detallados, identifico factores criticos
gue afectan directamente la eficiencia en las subestaciones de Media Tension.
Estos hallazgos permitieron una identificacibn mas precisa de los puntos
probleméticos, fundamentales para el disefio de estrategias de mejora
especificas.

3. La implementacion exitosa de un modelo predictivo basado en la regresion
lineal maltiple destaco la eficacia de las herramientas analiticas avanzadas en la
prediccidén de patrones de consumo energético. Este modelo se erigié como una
herramienta valiosa para anticipar tendencias y guiar la toma de decisiones
encaminadas a mejorar la eficiencia energética en entornos hospitalarios. Este
modelo demostr6 ser eficaz al predecir patrones futuros de consumo energético,
permitiendo anticipar y planificar medidas para optimizar la eficiencia energética
en las subestaciones hospitalarias.

4. La validacion y evaluacion rigurosa del modelo predictivo mediante la
comparacion entre datos predictivos y reales, evidenciados por métricas como el
coeficiente de determinacion (R-cuadrado), el error absoluto medio (MAE), entre
otros, confirmaron la precision y fiabilidad del modelo propuesto. Los resultados
obtenidos, incluyendo un coeficiente de determinacién (R-cuadrado) de 0.945,
validaron la eficacia del modelo en predecir y explicar la variabilidad del consumo

energetico en estos entornos hospitalarios.
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VII. RECOMENDACIONES:
La continuidad en la investigacion es clave para mejorar los resultados
obtenidos. Ampliar el analisis temporal a lo largo de varios afios podria
proporcionar una vision mas integral de las tendencias estacionales y anuales
del consumo energético en hospitales. Asimismo, la inclusiébn de mas variables
en el modelo predictivo, como factores climéaticos y cambios en la demanda

energeética, enriqueceria su capacidad predictiva.

La evaluacion constante de tecnologias emergentes es esencial. Incorporar
soluciones innovadoras, como sistemas de almacenamiento de energia o
inteligencia artificial para andlisis predictivos mas avanzados, podria elevar la

eficacia de la gestion energética en entornos hospitalarios.

Es fundamental implementar medidas especificas basadas en las causas
identificadas de ineficiencia. Estrategias proactivas de mantenimiento,
capacitacion del personal en el uso eficiente de la energia y un monitoreo
constante de sistemas pueden ser soluciones efectivas para corregir

desviaciones y prevenir eventos anormales.

Explorar la viabilidad de fuentes de energia renovable, como paneles solares o
sistemas geotérmicos, puede reducir la huella de carbono de las instalaciones
hospitalarias. Estas fuentes alternativas podrian mejorar la eficiencia energética

y al mismo tiempo promover practicas mas sostenibles.

Promover politicas y normativas que fomenten la eficiencia energética en
hospitales es crucial. Incentivos fiscales, estandares de eficiencia y regulaciones
gue impulsen la adopcién de tecnologias sostenibles pueden tener un impacto

significativo en la implementacion de practicas energéticas mas eficientes.

La educacion y sensibilizacion sobre la importancia de la eficiencia energética
pueden inspirar cambios de comportamiento en el personal hospitalario y la
comunidad. Esto podria conducir a reducciones significativas en el consumo de

energia y promover practicas mas sostenibles en el largo plazo.
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ANEXOS

Anexol: Variables de operacionalizacion

Variables Definicién conceptual Definicién operacional Dimensiones Indicadores Escala
En un contexto especifico, la o
» . . Temperatura de | Coeficientes de
La regresion lineal mdltiple es un modelo | regresion  lineal ~ mdltiple  se _ » De Razén
. _ . ) , .. | ambiente regresion
estadistico que busca establecer una relacién | implementa mediante la estimacion
__|lineal entre una variable dependiente y dos o |de coeficientes para cada variable )
VI: Regresion ) . ) . _ o _. | Errores estandar de
. ) mas variables independientes. Se emplea |independiente, construyendo un | Eficiencia energética o De Razén
lineal multiple L . los coeficientes
para predecir o explicar el valor de una|Mmodelo matematico que predice la
variable a partir de otras variables predictoras | variable dependiente a partir de 5 o de | Coeficiente de
. . . otencia e los
(Chen, Y., Wang, Q., & Liu, S. 2019) estas variables  independientes , determinacion  (R- | De Razén
i i equipos
(Garcia, M., & Pérez, A. 2020) cuadrado)
La eficiencia de los grandes transformadores g ) , Variacion de | Caracteristicas, tipo
Su evaluacion se hard a través de ) ] De Raz6n
de potencia en subestaciones elevadoras y . _ temperaturas de aislamiento
VD: mediciones referidas a los
reductoras es bastante alta y puede alcanzar |. . o i i i
Eficiencia_de yp indicadores:  variacion de las | Potencia de la sub | Densidad de flujo de Do Razbn
el 99 %, pero esto depende principalmente de . i6 i i6
una sub P P princip temperaturas de los arrollamientos, | €Stacion dispersion
la potencia real entregada, en comparacion . . . .,
estacion en P g P densidad del flujo de dispersion y
con la potencia maxima que en principio . . -
media condicion de la refrigeracién del Condici6 del | Tensi L
podria entregar. Un transformador que opera . ondicion el | Tensiones (primaria y )
tensién transformador. (Washington., 2020) transf d dari De Razon
a una potencia cercana al valor asignado tiene ransformador secundaria)
la mejor eficiencia (Guiamel y Lee., 2020)

Fuente: Elaboracién propia
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Anexo 2: Instrumento de recoleccion de Datos.

HOSPITAL MATERNO INFANTIL CACHICADAN

MES

DATOS OPERATIVOS DEL CONSUMO DE LA SUBESTACION ELECTRICA

Fecha

Consumo
(kwh)

Potencia (kW)

Voltaje (kV)

Corriente (A)

Frecuencia
(Hz)

Factor de
Potencia

Eficiencia (%)

Demanda (kVA)

Fuente: Elaboracion propia
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ANEXO 3: AUTORIZACION DE USO DE INFORMACION DE EMPRESA

i Teléfono: 044-200737
‘ . Av. Cesar Vallejo N°797 [nt. 102 Palermo - Trujillo - La Libertad

RUC: 20610317694 Emall: consorclocachicadan a gmail com

AUTORIZACION DE USO DE INFORMACION DE EMPRESA

Yo, MILTON AGUSTIN BRICENO VARGAS, identificado con DNI 18130138, en mi calidad de

REPRESENTANTE COMUN, perteneciente 8 CONSORCIO CACHICADAN Ill, ubicado en TRUJILLO LA
LIBERTAD.

OTORGO LA AUTORIZACION,

Al Sr. ANIANO RAUL SILVA LOPEZ y el Sr. HUGO ALBERTO CHAVEZ BAZAN

Identificado(s) con DNI N° 06143929 y 70585620 respectivamente, de la Carrera profesional Ingenieria
Mecanica Eléclrica, para que ulilice la siguiente informacién de la empresa:

Informaci6n del Sistema de utilizacién en MT 22,9 KV, para la Reconstruccién Total del Centro de Salud
Materno Infantil Cachicadén del Distrito de Cachicadan, Provincia de Santiago de Chuco, Departamento
de la Libertad, registro de datos, controles, potencia, transformadores y distribucién energética.

con la finalidad de que pueda desarrollar la Tesis, para optar el Titulo Profesional de Ingeniero Mecéanico
Electricista.

( x ) Publique los resultados de la investigacion en el repositorio institucional de la UCV.

| ]

( x ) Mantener en reserva el nombre o cualquier distintivo de la empresa; 0
() Mencionar el nombre de la empresa.

Firma y sello del Representante Comun
DNI: 18130138

El Estudiante declara que los datos emitidos en esla carta y en el Trabajo de Investigacion, en la Tesis son auténticos. En caso de
comprobarse la falsedad de datos, el Estudiante serd sometido al inicio del procedimiento disciplinario correspondiente; asimismo,
asumird toda la responsabilidad ante posibles acciones legales que la empresa, otorgante de informacién, pueda ejecutar

PN

7
e

H

Firma del Estudiante Firma del Estudiante
NOMBRE: CHAVEZ BAZAN HUGO ALBERTO NOMBRE: SILVA LOPEZ ANIANO RAUL
DNI: 70585620 DNI: 06143929



Anexo 4: Informe Turnitin

Turnitin Informe de Originalidad

Procesado el: 03-dic.-2023 09:16 -05
Identificador: 2253586645

Mumero de palsbras: 10436
Entregado: 1

DPI_TURNITIN_CHAVEZ_SILVA Por HUGO ALBERTO CHAVEZ
BAZAN

Visualizador de documentos

indice de similitud

13%

Similitud segin fuente

Internet Sources:
publicaciones:
Trabajos del estudiante:

119

6%

‘ excluir citas H Excluir bibliografia H excluir las coincidencias menores ‘

modo: \ ver informe en vista quickview (vista clasica)

v|| imprimir || descargar

1% match (trabajos de los estudiantes desde 29-oct.-2023)
Submitted to Universidad Anahuac México Sur on 2023-10-29

<1% match (trabajos de los estudiantes desde 10-may.-2023)
Submitted to Universidad Internacional de la Rioja on 2023-05-10

<1% match (trabajos de los estudiantes desde 04-feb.-2023)
Submitted to Universidad Internacional de la Rioja on 2023-02-04

<1% match (trabajos de los estudiantes desde 16-may.-2023)
Submitted to Universidad Internacional de la Rioja on 2023-05-16

<1% match (trabajos de los estudiantes desde 10-may.-2023)
Submitted to Universidad Internacional de la Rioja on 2023-05-10

<1% match (trabajos de los estudiantes desde 03-jun.-2023)
Submitted to Universidad Internacional de la Rioja on 2023-06-03

<1% match (trabajos de los estudiantes desde 04-dic.-2023)
Submitted to Universidad Internacional de la Rioja on 2023-12-04

<1% match (trabajos de los estudiantes desde 28-nov.-2023)

Fuente: Trilce
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Anexo 5: Imagenes

y. Disgramadeflujo fr @ sorador v

|| Libesation Sa

Figuras
Figuras en uso

Estandar am o~

TOOHE~
EH

Disgramade... & @ ~

3] Impartar datos

SREEN Diograma de fuio  + NG

Fuente: Elaboracidon propia - Lucidchart

Fuente: Elaboracion propia — Python

Eficiencia Predictiva vs. Real por Dia y Mes

] Comperti

—a— Eficiencia Predecida

'~ Eficiencia Real
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Fuente: Centro de Salud Materno Infantil
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Fuente: Centro de Salud Materno Infantil
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