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RESUMEN

El avance tecnolégico y el nuevo paradigma de la industria 4.0 ha impulsado al
sector industrial hacia un mercado mas competitivo; de ahi que las industrias imple-
mentan nuevos sistemas de innovacion en cuanto a la gestion activa de la demanda,
prevaleciendo asi los sistemas de monitoreo con respecto del consumo y uso final
de la energia. Industrias de paises en desarrollo que por la falta de aplicacién de
normativas y técnicas en cuanto a la recolecciéon y andlisis de datos no entran en
este mercado, ya que no presentan un sistema de innovacién y desarrollo en cuanto
a nuevas tecnologias de medicién. El Machine Learning (ML) y el Gran volumen de
Datos (Big Data), permiten la implementacion del Monitoreo de Carga No Intrusivo
(NILM) en la industria; mediante el software Python™ se obtiene la desagregacion
del consumo con respecto al uso final de la energia, de los procesos que conforman el
perfil de carga, en el punto de entrega, para este proposito se aplicé dos algoritmos de
desagregacién: Combinatorial Optimisation (CO)y Factorial Hidden Markov Model
(FHMDM), para obtener los resultados de la desagregacién de distintos modelos para
4 periodos de tiempo distintos, con el fin de evaluar y validar mediante métricas
de evaluacién entre ellas el RMS Error in Assigned Power (RMSE), Error in total
energy assigned (EAE), etc. el modelo que presente el mejor resultado para cada
periodo de tiempo. Este analisis nos permitié plantear una metodologia que facilite
la comprensién del proceso que conlleva realizar para industrias que no cuenten con
sistemas de medicion a nivel de cada proceso, ayudando de esta manera en la moni-
torizacién del consumo de cada proceso de producciéon a partir del perfil de carga, en
el punto de entrega de la industria, permitiendo realizar una gestién inteligente de
la energia ya que, al contar con informacién sobre el consumo eléctrico de cada pro-
ceso, deriva por parte del consumidor en un cambio en el patrén de comportamiento
contribuyendo en la eficiencia energética ahorrando energia y difundiendo hébitos

saludables de consumo.
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ABSTRACT

Technological progress and the new paradigm of industry 4.0 has driven the indus-
trial sector towards a more competitive market; hence, industries implement new in-
novation systems in terms of active demand management, thus prevailing monitoring
systems with respect to energy consumption and end use. Industries in developing
countries that due to the lack of application of regulations and techniques regarding
data collection and analysis do not enter this market, since they do not present a
system of innovation and development in terms of new measurement technologies.
The ML and the Big Data, allow the implementation of the NILM in the industry;
by means of the Python™ software the disaggregation of the consumption with res-
pect to the final use of the energy, of the processes that conform the load profile of
the delivery point is obtained, for this purpose two disaggregation algorithms were
applied: CO and FHMM, to obtain the results of the disaggregation of different
models for 4 different time periods, in order to evaluate and validate by means of
evaluation metrics among them the RMSE, EAE, etc. the model that presents the
best result for each time period. This analysis allowed us to propose a methodology
that facilitates the understanding of the process involved for industries that do not
have measurement systems at the level of each process, thus helping in monitoring
the consumption of each production process from the load profile at the point of
delivery of the industry, allowing intelligent energy management since, having infor-
mation on the electricity consumption of each process, derived by the consumer in a
change in the pattern of behavior contributing to energy efficiency by saving energy

and spreading healthy consumption habits.
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INTRODUCCION

El desarrollo de las nuevas tecnologias en la industria y el Internet de las Cosas
(IoT), facilita hoy en dia la recopilacién de datos concernientes al consumo de elec-
tricidad de los procesos industriales. La carencia de la aplicaciéon de normativas y
técnicas para recolectar informacién acerca del consumo de electricidad ha llevado
a tener instalaciones eléctricas deficientes en las industrias en cuanto al ahorro y

gestion de la energia eléctrica [1,2].

El sector industrial en un pais representa la mayor proporcion de la demanda
del consumo de electricidad. Generalmente en los paises en desarrollo, las industrias
no implementan sistemas de innovacién en cuanto al monitoreo del uso final de la
energia en los procesos de produccion, lo que genera menor competitividad a nivel
mundial [3,4].

La adopcién de nuevas tecnologias y estrategias relacionadas al ahorro y gestién
de la energia eléctrica en la industria es un acontecimiento importante, de esta
manera se puede mejorar la productividad y competitividad para nuevos mercados
emergentes. La analitica de datos y la aplicacién de algoritmos de ML esta ganando
espacio en el campo de la investigacién, por lo que permiten procesar grandes can-
tidades de datos (Big Data) y mediante el uso de los algoritmos de ML resolver

problemas no lineales [5].

ElI NILM o la desagregacién del consumo de energia, tienen la finalidad de realizar
la estimacion del uso final de la energia. Esto desempena un papel importante de
modo que permite conocer el comportamiento del uso final de energia de los procesos
de la industria, a partir del perfil de carga en el punto de entrega. Esto da paso a
nuevos campos de investigacion en cuanto a la gestion inteligente de la energia para
generar un cambio en los habitos de consumo de energia, ayudando de esta manera
a las empresas distribuidoras a estimar el consumo agregado y formular politicas de

uso, por ejemplo, los Time of use tariffs (TOU) [6,7].



INTRODUCCION 2

El presente proyecto de investigacion tiene como propédsito lograr plantear una
metodologia mediante la aplicacion de técnicas de analiticas de datos y algoritmos
de ML, para la desagregacion del consumo de la industria, brindando de esta ma-
nera una herramienta que permita a las industrias que no cuentan con sistemas de
medicion de consumo a nivel de cada proceso, monitorear el consumo de energia de
cada proceso a partir del perfil de carga en el punto de entrega de la industria, per-
mitiéndoles de esta manera implementar sistemas de gestion de energia inteligentes,
lo cual deriva en un cambio en el patrén de comportamiento de la industria ayudando

asi al ahorro de energia.

El capitulo 1, presenta la industria en la actualidad en los paises desarrollados
y paises en desarrollo, en donde se da conocer la brecha tecnologia en la expansién
de la industria 4.0, aspectos regulatorios de eficiencia energética en la industria, la
estructura de los sistemas de control, medicién de energia eléctrica y telecomuni-
caciones, la estratificacion y determinacién del uso final de la energia en el sector
industrial, los modelos de gestion de energia en la industria y un acercamiento al
paradigma de la cuarta revolucion industrial. El capitulo 2 presenta la metodologia
para la adquisicion, estructura de la base de datos de la industria y el andlisis de la

informacion mediante la aplicacién de técnicas de analitica de datos.

El capitulo 3 trata sobre la desagregacion del perfil de carga el cual consta del
entrenamiento de modelos mediante el uso de algoritmos de ML y la aplicaciéon de
métricas de evaluacion a los resultados de los modelos entrenados. Finalmente, en
el capitulo 4 se analizan los resultados obtenidos con la finalidad de obtener los
modelos que tienen mejor desempeno, y presentar la metodologia propuesta en base

al estudio realizado.
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PROBLEMA Y OBJETIVOS

Problema

Mediante el uso de normas y técnicas en cuanto al manejo de la informacién del
consumo de electricidad en las instalaciones industriales es importante, ya que la
falta de conocimiento del consumo de energia de los procesos de produccion en
la industria, se generan limitantes en cuanto a la gestién energética y econdémica,

disminuyendo la capacidad de optimizar los recursos [§].

El monitoreo de la demanda de electricidad es crucial para la planificacion de
la produccién. Por lo cual, al no establecer comportamientos futuros, no es factible

definir con anticipacién el comportamiento del perfil de carga [8].

Por esto, es importante realizar la desagregacion del consumo de la industria que
demanda grandes cantidades de energia eléctrica. Esto proporcionara informacién a
nivel de cada proceso que se tiene en la industria, con la finalidad de gestionar el

consumo de energia eléctrica [9].

Objetivo General

Desarrollar una metodologia mediante la aplicacion de técnicas de analitica de datos
y ML para desagregar el perfil de carga y pronosticar la demanda del sector indus-

trial.



PROBLEMA Y OBJETIVOS 4

Objetivos Especificos

e Adquirir y procesar la informacion de las mediciones del consumo de energia

eléctrica en los procesos industriales.

e Aplicar técnicas de analitica de datos para estructurar una base de informacién

con las variables de entrada al modelo.

e Ejecutar algoritmos de ML con el propésito de desagregar el perfil de carga y

pronosticar la demanda de la industria.

e Evaluar el modelo para determinar los nuevos perfiles de consumo de energia

de los procesos industriales.
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CAPITULO 1

LA INDUSTRIA EN LA ACTUALIDAD -
PERSPECTIVA GLOBAL

La industria es uno de los sectores mas importantes en los paises en desarrollo, su
estructura productiva estd enfocada en bienes manufactureros de alto valor agre-
gado para fortalecer la matriz productiva, ya que facilita el crecimiento econémico
mejorando las condiciones de vida de sus habitantes. Cuanto més desarrollada se en-
cuentre, mayor sera el conocimiento asociado a productos y procesos, lo que permite
generar mayor productividad, mejores empleos e ingresos econémicos. La industria-
lizacién genera importantes encadenamientos productivos y tecnolégicos hacia otras

actividades, tanto manufactureras como de servicios.

La actualizacién tecnoldgica, el registro de mediciones y el procesamiento de
datos, incluyendo la capacitacion continua son factores que incide en la produc-
tividad. Las fabricas inteligentes cuentan con sistemas de gestién de energia donde,
cada vez resulta més relevante implementar fuentes de energia renovables como auto
sustento, de esta manera, la industria se convierte en un proveedor y consumidor
de energia, al mismo tiempo la red inteligente, asi como el sistema de gestion de la
energia en la industria tendra la capacidad de manejar las necesidades de suministro

de energia y retroalimentacién [1,3].

El nuevo concepto de Industria 4.0, es un movimiento de modernizacion global en
la industria para adaptarse a los ultimos desarrollos en el campo de las nuevas tec-
nologias de informacion y comunicaciones, a través, de nuevos sistemas y protocolos
de comunicacion, estandares de seguridad de red, dispositivos miltiples, pantallas
compactas y moviles. En este sentido, los dispositivos de comunicacion cada vez
cuentan con mayor capacidad de transmisién de informacion almacenamiento, uti-
lizando métodos de Inteligencia Artificial (IA), ML, Big Data entre otros [10].
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En la actualidad, la Internet se ha desarrollado a una escala sin precedentes,
y es omnipresente en todos los aspectos econémicos, sociales y técnicos de la vida
humana. El sector industrial también se ve claramente identificado con el cambio de
paradigma, que ha llevado a la adopcion generalizada de nuevas tecnologias digitales
en sus procesos y productos. La integracion de los mundos fisico y digital es el
nicleo de esta revolucion industrial, sentando las bases para la fabrica inteligente
del futuro [10].

El 10T y los Sistemas Ciber—Fisicos (CPS) hoy en dia desempenan un papel
crucial, facilitando la tecnologia para los sistemas de produccion predictiva. El sis-
tema de produccién predictiva es un sistema de fabricacién inteligente, en el cual los
activos en red estan equipados con herramientas que permiten analizar el historico
registrado y almacenado para realizar predicciones, descubrir la causa raiz y recon-

figurar autométicamente los eventos defectuosos [10, 11].

La creciente cantidad de informacion disponible en las plantas industriales fo-
menta la adopcién de métodos de almacenamiento de datos y ML, para abordar
las necesidades y requisitos especificos de las industrias. Se prevé, un énfasis es-
pecial en la capacidad de evaluar y anticipar eventos interesantes relacionados con
las actividades industriales y procesos de produccion. La idea es utilizar algoritmos
matematicos (técnicas de ML) para caracterizar patrones de comportamiento intere-
santes en base a datos de seguimiento del proceso (datos de entrenamiento) en estu-
dio. Los conocimientos adquiridos se pueden aplicar a datos nuevos (datos de prueba)
para resolver una variedad de problemas (hipotéticos), incluida la prediccién, clasi-
ficacién, deteccién de anomalias, etc. Ahi reside, de hecho, el desafio central de la
Industria 4.0 [10].

1.1 La industria en Latinoamérica y paises industrializados

en el mundo

Los paises industrializados tienen su defensa en la competencia creada con mano de
obra abundante y barata, gracias a los avances tecnoldgicos, innovacion, creativi-
dad y el potencial de investigacion. La innovacion es un factor que influye en la
competitividad de las industria, sin embargo, se han establecido factores externos e
internos que impulsan los procesos de innovacion, los factores internos son los que
estan desarrollados a nivel micro de la industria, en cambio los factores externos se

desarrollan como variables macro del entorno que rodean a las industrias afectando
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el desarrollo de los factores internos, estos permiten a la industria elaborar nuevos
productos o servicios e incluso mejorar las formas de hacer las actividades propias

a la razon de ser [3,4].

En la actualidad, la creacion del valor industrial en los paises industrializados
se encuentra plasmada en el desarrollo de la cuarta revolucion industrial, llamada
Industria 4.0. El desarrollo hacia la Industria 4.0 brinda oportunidades para una
fabricacién sostenible utilizando la infraestructura omnipresente de la Tecnologia de

la Informacion y las Comunicaciones (TIC) [3].

Industrias de paises desarrollados cuentan con instalaciones automatizadas, el
equipo de fabricacién se caracteriza por la aplicacién de herramientas mecanicas y
robots, la comunicacion y el intercambio de datos inteligentes se ejecuta a través
de la nube de datos, cada uno con funciones unicas. Por otra parte, los sistemas
de fabricacion son llevados por instancias descentralizadas, en donde la informacion
local es considerada en la toma de decisiones; estas son ejecutadas por trabajadores
o CPS controlados por algoritmos de ML, IA y Deep Learning (DP) [3].

El implementar estas practicas de la cuarta revolucion industrial plantea una
serie de desafios a las industrias, desde el punto de vista tecnolégico, organiza-
tivo y de gestién. Ademads, la literatura especializada [12], especifica que existe un
gran boquete digital entre los paises desarrollados y los paises en desarrollo. Los
paises latinoamericanos y de manera similar otros paises en via de desarrollo no han
podido aumentar los sistemas de Investigacion y Desarrollo (16D), tanto por las
caracteristicas de los sectores productivos que orientan la produccion nacional como
el enfoque de las politicas de fortalecimiento de los sistemas de innovacién se dieron

con una década de retraso [4,12].

En la Tabla 1.1 se presenta las caracteristicas de tecnologia y sistemas de inno-

vacion en los paises desarrollados.

En Latinoamérica en los tultimos anos las industrias y el talento humano han
tomado conciencia de los grandes retos que presenta la Industria 4.0, a través, del
cambio en la cultura digital de optimizar la infraestructura e invertir en nuevas

tecnologias asociadas a los CPS y el talento humano [3,12].

Entre los paises desarrollados y paises en desarrollo en cuanto a la innovacién,
presentan considerables divergencias que repercuten las capacidades para innovar

las industrias. Los paises latinoamericanos al igual que otros paises en vias de desa-
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Tabla 1.1: Tecnologia y sistemas de innovacién de los paises desarrollados [4]

Paises Desarrollados Tecnologia y Sistemas de Innovacién
Concentracion en la gestién de produccion industrial
en I&D. Flexibilidad en manejo de la mano de obra.
Especializacion intensiva sectorial en electronica,

Japdén i . . . L.

P bienes de equipamiento y bienes electrénicos.
Investigacion publica en ingenierias enfocada a la
industria.

Especializacion tecnologica en direccién de las
Suecia industrias intensivas en recursos.
Norteea Concentracion y especializacion en investigaciéon

Jruess médica y biomédica.

Finlandia iy
Altos gastos en educacién.
Internacionalizacién de la investigacion.
. Especializacion cientifica en fisica, quimica y
Alemania ‘o
. matematica.
Francia . ;. . . .
Ttalia Alto nivel tecnolégico en bienes de equipamiento
de quimica.
Holanda yeaed

Lazos fuertes entre academia y sector privado.
Especializacionen ciencias de la vida y ciencias del
universo, biotecnoldgica e informatica.
Orientaciontecnolégica y de innovacién hacia la
industria aeroespacial y farmacéutica.

Alta especializacién industrial.

Estados Unidos
Gran Bretana
Canada
Australia

rrollo, no han podido ampliar los sistemas de 1&D frente a los paises desarrollados,
esto debido a las caracteristicas mismas de los sectores productivos que orientan
la produccion nacional o el enfoque de politicas de fortalecimiento de los sistemas
de innovacion. En los paises en desarrollo el tema de innovacién de la tecnologia y
el fortalecimiento de la ciencia se dio con una década de retraso frente a paises de
mayor desarrollo, sin embargo, las industrias en Latinoamérica se ven en la necesidad
de desarrollar innovaciones a partir de la incorporacion de nuevas tecnologias que

adaptan a sus necesidades [4].

En la Tabla 1.2 se presenta las diferencias entre factores externos e internos que
no facilitan los procesos de innovacién en las industrias de Latinoamérica frente a

paises desarrollados [4, 13].

Estas diferencias efectivamente tienen un impacto en el aprendizaje y la produc-
tividad de las industrias a nivel macro de las economias en desarrollo, siendo una
de las mayores el estado o nivel de desarrollo econémico, caracterizado por la flexi-
bilidad y cambio en las politicas monetarias y fiscales, politicas de establecimiento,

tasas de interés, la mala gestién macroeconémica, que genera ambientes econémicos
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Tabla 1.2: Diferencias de la industria entre los paises en desarrollo y paises desarrollados [4,13]

Paises en Desarrollo Paises Desarrollados
Productividad dirigida hacia Alto nivel tecnolégico en bienes
productos de media—baja tecnologia de equipamiento e investigacion
y poca cooperacion entre las publica en ingenieras para la
industrias. industria.

Actividades internas en pocas
industrias de 1&D que generan
innovaciones incrementales o

adaptativas. Innovaciones representativas en
Muchas industrias no cuentan la gestion de produccion industrial en
con departamento de 1&D, pero I&D.

destinan esfuerzos, tiempo y
recursos en lo que respeta al
[&D informal.

Tasas de participacion y
formacion en ciencia y tecnologia
del recurso humano es bajo.
Relacién entre las industrias con
el entorno, se nexos con las
universidades y centros de
investigacion.

En los paises en desarrollo, a
nivel macro se estima que
existen 2.1 investigadores por
cada mil integrantes de la
poblacién econdémica activa.

Alta especializacion industrial y
especializaciones en diferentes ramas.

En paises industrializados la base para
el desarrollo de las industrias esta en
esta relacion.

En los paises desarrollados, se estima
que existen 13,2 investigadores por
cada mil integrantes de la poblacion
econdmica activa.

inestables, gobiernos intervencionistas, sistemas educativos y financieros débiles y las
bajas tasas de inversién en actividades de I&D, que estan por debajo del 1% del Pro-
ducto Interno Bruto (PIB), porcentaje que la UNESCO considera como minimo para

lograr procesos considerables de desarrollo en ciencia, tecnologia e innovacién [4].

La industrializacion en América Latina tuvo lugar en la segunda mitad del tltimo
siglo veinte, observando asi el transcurso de la fuerza laboral del campo a la ciudad y
de la agricultura a las industrias. En la actualidad América Latina ha presentado un
desarrollo paulatino de los servicios, y una desindustrializaciéon que se produjo pre-
maturamente. En [1] se define la desindustrializacién como el “proceso de descenso
de la participacién del empleo en el sector manufacturero en el empleo total”, radica
en el bajo PIB per capita de los paises de América Latina en el momento en que
alcanzaron los niveles maximos de participacion de la manufactura en el empleo
total [13].
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El Ecuador esta catalogado como un pais en vias de desarrollo y una de las
razones es el poco impulso que se les ha dado a las ramas manufactureras. Por tal
motivo como son pocas las industrias que presentan grandes avances y su desempeno
son realmente significativas para la economia, sin embargo, la mayoria atn carece

de nuevos procesos e innovacién [13].

El sector industrial ecuatoriano esta basado en actividades intensivas en mano
de obra y en recursos naturales, mientras que aquellas actividades intensivas en

ingenierfa presentan atin una participacién reducida [13].

En los ultimos 10 anos, el gobierno de Ecuador asumi6 el diagndstico y ha definido
un nuevo rumbo de liderazgo politico y econémico, esto para asegurar un crecimiento
acelerado y sostenido que genere mas empleos y oportunidades para la ciudadania.
El crecimiento econémico se convirtié en el impulso del desarrollo y de la inclusiéon
social en el Ecuador. Sin embargo, esto no ha permitido garantizar la sostenibilidad

de esta tendencia a mediano y largo plazo [13].

1.2 Brecha tecnolégica en la expansion de la industria 4.0

en Latinoamérica

Existe un rezago y brechas evidentes en materia de productividad en varios paises
de Latinoamérica frente a paises desarrollados. Los paises en desarrollo tienen poca
presencia y participacién en la economia de sectores sofisticados e intensivos en
tecnologia, frente a esto la mayoria de las organizaciones empresariales se enfrentan
a diferentes problemas a la hora de adoptar de manera efectiva avances tecnologicos
de la Industria 4.0, por lo que no existe una estrategia de decisién precisa en el

proceso de transformacién de la empresa [12,13].

Entre los paises en desarrollo y los paises desarrollados lo que realmente marca la
diferencia es el tipo y la intensidad de la intervencién del Estado y las capacidades
de las instituciones que formulan y ejecutan las politicas estas son cruciales para
desarrollar la sostenibilidad de la cadena de valor en la Industria 4.0, claramente
hay una falta de directrices y direcciones gubernamentales definitivas en la mayoria
de las economias emergentes. Ademas de esto, los gobiernos también estan inseguros
sobre las probables consecuencias de la Industria 4.0, como resultado los analistas
politicos y los organismos gubernamentales no han revelado la hoja de ruta para

transformar las funciones comerciales tradicionales en procesos sostenibles [12].
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El desarrollo de una red de interconexion en las industrias entre maquinas, sen-
sores, instalaciones y personas no cuenta con leyes para ayudar a las industrias a
adoptar procedimientos con tecnolégicas modernas, ya que es necesario considerar
la privacidad y seguridad de los datos para desarrollar un negocio impulsado en la
Industria 4.0 [12,13].

La cadena de suministro con el tiempo se ha globalizado y su estructura ha
avanzado tecnologicamente, esto implica que los empleados deben estar capacitados
para comprender los procesos basicos, sus dependencias y datos, para asi interpretar
y aceptar la digitalizacion en el entorno de fabricacién. Los profesionales de las
empresas generalmente carecen de conocimientos en el manejo de asuntos complejos
relacionados con el analisis de datos, el espacio o el tiempo, el uso de instrucciones

particulares en la adopcidén efectiva de la Industria 4.0 [12].

La mayoria de las industrias todavia no estan familiarizadas y no tienen la se-
guridad en el nuevo paradigma de la industria debido a la falta de conocimiento de
los potenciales beneficios, ya que para lograr el éxito deseado se requiere adoptar las

normas y datos mundiales compartiendo protocolos de comunicacién [12].

Los protocolos de comunicacion son un conjunto de reglas que se deben seguir
para permitir la comunicacién entre diferentes dispositivos, utilizando varios lengua-
jes logrando facilmente la interoperabilidad, cabe senialar que, sin estos protocolos la
transmision de datos seria caodtica. Existen varios protocolos abiertos y cerrados en
el mercado actual, como PROFINET, PROFIBUS, Modbus, Ethernet, CANopen,
BAChnet, etc [14].

En [14] se realiza una recopilacién de protocolos y estandares ya utilizados en
casos de aplicacién en Alemania, indicando a aquellos que ya han sido probados y
estan funcionando, respetando los requisitos de la Industria 4.0, que se detallan a

continuacién [14].

e CPS.

Fabrica inteligente (Producto/Servicio).

[0T e Internet de las cosas e Internet industrial de las cosas (IIoT).

Red inaldmbrica.

e Mdaquina a Maquina (M2M).
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e Big Data.

e Interoperabilidad.

Cuando se habla de la Industria 4.0 los protocolos mencionados son WebSocket,
MQ Telemetry Transport (MQTT) y PROFINET. Los estandares considerados en
este contexto son OPC, IEC62439, IEEE 1588, IEC 61850, refiriéndose a conceptos

de interoperabilidad y red de comunicacién [14].

Estos protocolos y estandares planteados se analizan frente a los requisitos de
la Industria 4.0 antes mencionados. Mediante esta relacién se senala cudles son los
protocolos que mas cumplen los requisitos, es decir, aquellos que sean capaces de

proporcionar o facilitar dichas funcionalidades [14].

La Tabla 1.3 presenta los protocolos y estandares de acuerdo con los requisitos
de la industria 4.0.

Tabla 1.3: Protocolos y estdndares de acuerdo con los requisitos de la industria 4.0 [14]

Protocolos/ Datos IoT e  Fabrica

Estandares Interoperabilidad masivos M2M ITIoT Inteligente CPS
WerbSocket X X X
MQTT X X X X X
PROFINET X X

OPC X X X X X

IEC 62439 X

IEEE 1588 X X

IEC 61850 X X

Los protocolos que prevalecen son MQTT y OPC, siendo el primer protocolo
MQTT de conectividad M2M. En principio fue diseniado como un transporte de men-
saje de publicacion, siendo 1til para conexiones con ubicaciones remotas en donde
se requiere ancho de banda de la red, fue pensado para soportar la nueva tecnologia

que se integra en internet, primordialmente en la interaccién entre maquinas [14].

EL protocolo OPC cuenta con algunas variaciones, entre estas el OPC Unifed
Architecture (OPC-UA), el cual es una evolucién del OPC original. Esta tecnologia
se cred para permitir el intercambio de informacién de forma facil y segura, per-
mitiendo la integracion entre diversas plataformas de multiples proveedores sin el

desarrollo de un software costoso [14].

Estos dos protocolos cumplen con los requisitos tales como Smart Factory, In-

teroperabilidad y M2M, cada uno con un enfoque diferente.
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Se requiere una alta infraestructura, instalaciones y tecnologias basadas en la
tecnologia de la informacion. La mala conectividad a Internet es una barrera impe-
rativa para las iniciativas de la Industria 4.0. El sistema industrial actual necesita un
entorno altamente personalizado y flexible para competir a nivel mundial, razén por
la cual las industrias necesitan adoptar soluciones universales e integradas, haciendo

que las premisas de la industria sean cada vez mds reales [14].

Entre estas soluciones se encuentra la integracion de multiples sistemas que em-
pujan la informacion a los grandes centros de almacenamiento de datos debido al
diluvio de generacion de informacion en los procesos de fabricacién, el anélisis de los
grandes datos industriales ayuda en el aumento de la productividad de las empre-
sas, como la predicciéon de nuevos eventos a partir de la informacién proporcionada
en una base concreta para la planificacién de nuevos proyectos. La calidad de los
datos es uno de los principales requisitos para tomar decisiones en la adopcion de la
Industria 4.0, maquinas, sensores, sistemas de fabricacién e instalaciones son inter-

conectados para generar grandes datos [12].

En la Industria 4.0, las restricciones financieras se consideran un reto muy im-
portante para las organizaciones empresariales en lo que respecta al desarrollo de
sus capacidades en materia de equipo, maquinas avanzadas, instalaciones e inno-
vaciones de procesos sostenibles, gestion de la energia y eficiencia energética en
general [12,15].

La eficiencia energética en general ha cobrado protagonismo en la importancia
de la energia para impulsar las industrias inteligentes. La sociedad moderna ha
llegado a otra etapa de desarrollo que, con el paso del tiempo y a medida que
la energia se vuelve un elemento mas digital con sensores, las industrias pueden
tener ain mas control y capacidad para gestionar el uso de la energia generando
ahorros energéticos. Por ejemplo, en Alemania, la empresa Daimler ha informado
una mejora del 30% en la eficiencia energética de sus sistemas de robots, que son
controlados y automatizados por sistemas de gestiéon de la energia. Otro ejemplo
se da en Canadd, Canadian Forest Products informo una reduccién del 15% en el
consumo de energia mediante el uso de alertas en tiempo real para el consumo de
energia, a través, de un sistema de gestion energética. En estas industrias inteligentes
los sistemas de fabricacion aplican principios de fabricaciéon avanzada, en donde
se aplican recursos minimos para aportar al maximo valor de la empresa, estos

principios son encaminados hacia el uso eficiente de la energfa [15].
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La disponibilidad y la fiabilidad de la energia son importantes para los procesos
de fabricacién, ya que sin la gestion de la energia en general no hay Industria 4.0.
Por ejemplo, para incrementar la eficiencia y fiabilidad, las instalaciones recurren al
[oT. La tecnologia como la monitorizacion acustica de purgadores de vapor, la mo-
nitorizacién del estado de las bombas y el rendimiento del intercambiador de calor,
todas estds conectadas de manera inalambrica al sistema de Supervision, Control
y Adquisicion de Datos (SCADA), ofrecen una instalacién rentable, con una recu-

peracién de la inversién inferior a seis meses en la mayoria de los casos [15, 16].

Los requerimientos basicos para implantar la gestién energética en la Industria
4.0 parte de la comprensién de los flujos y consumos energéticos de los procesos
de la industria, que son posibles de identificar que consumos y consumidores son
innecesarios o excesivos, en donde esta investigacion lo aborda en el capitulo 3
mediante la desagregacién del perfil de carga de la industria en cada uno de los

procesos que intervienen [15].

1.3 Aspectos regulatorios de eficiencia energética en la in-

dustria

En el aspecto de las industrias de alto consumo de energia, la eficiencia energética
estd relacionada con el rendimiento, esta tiende a la menor utilizacién de energia para
mas productos. Ademas, la importancia de la eficiencia energética en las industrias
esta fuertemente vinculada a la seguridad comercial y energética, asi como a los
beneficios ambientales y la reduccion de las emisiones de gases de efecto invernadero
[17].

En el mundo se ejecutan con éxito planes de eficiencia energética en los pro-
cesos de produccion, mediante nuevas tecnologias implementadas en la innovacién
de procesos y la adaptacion de normativas, como la Organizacion Internacional de
Normalizacion (1S0), 1a ISO 50001 y 50006, ademas de la creacién de indicadores de
eficiencia energética [18,19]. En la Tabla 1.4 se presentan los indicadores de eficiencia

energética.

Hoy en dia los indicadores mas difundidos en la evaluacién de la eficiencia en-
ergética industrial son especialmente los indicadores termo—econémicos, responsables

de la formulacion de politicas que pueden comprender y aplicar convenientemente.

Tesis Grado Ingenieria Eléctrica



CAP. 1: 1.3. ASPECTOS REGULATORIOS DE EFICIENCIA ENERGETICA
EN LA INDUSTRIA 15

Tabla 1.4: Indicadores de eficiencia energética [17]

Indicadores Descripcién

Solo se pueden adoptar a nivel de dispositivo y analisis
especificos, como por ejemplo en el caso de un motor,
caldera, etc.

Depende de los sofisticados métodos que pueden
utilizarse para estimar el uso real de energia en un
proceso de produccion.

Describen cuanto consumo de energia se necesita para
producir cada salida/producto.

Estos indicadores miden el cambio en el consumo de
energia secundaria provocada por las diferencias de
intensidad energética entre el ano pronosticado y el ano
base.

Estos indicadores se expresan en dolares de la
produccién total de un sector, lo que significa que los
insumos como la produccién se en enumeran en términos
monetarios.

Estos indicadores se adoptan en los estudios de referencia
de diversos paises.

Termodindmicos

Termo—fisicos

Termo—econdémicos

Econémicos

Hasta ahora, los indicadores termo—econémicos han sido ampliamente adoptados

por organizaciones internacionales y varios paises de todo el mundo [17].

La normativa [SO 50001 tiene como propdsito promover que las industrias u or-
ganizaciones establezcan sistemas y procesos necesarios para mejorar el desempeno
energético, la eficiencia energética y el uso del consumo de la energia. La imple-
mentacion de esta norma internacional tiene como objetivo reducir las emisiones
de gases de efecto invernadero y otros impactos ambientales, de manera andloga
tiene previsto reducir los costos de energia, a través, de una gestién energética sis-

tematica [20].

Para comprender el nivel de implementacion y el potencial de la eficiencia e-
nergética, también es necesario determinar Indicadores de Desempeno Energético
(IE) relevantes. Segun la norma ISO 50006, un Indicador de Desempeno Energético
(EnPI) ayuda a las organizaciones a comprender el nivel de despliegue de posibles
medidas de gestién energética y a formular el objetivo de gestion de la energia en la

organizacion [19].

Los gobiernos y las industrias en el mundo cada vez més estan prestando atencion
a la busqueda de indicadores de ahorro de energia e indicadores prospectivos para

publicar politicas conexas de las industrias de alto consumo de energia. La politica
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de eficiencia energética requiere datos detallados a nivel de planta para aclarar los
objetivos. En distintos paises como Estados Unidos implementaron la Ley de Politica
Energética, la Uniéon Europea anuncio las etiquetas de energia y Japén establecié la

ley de conservacién de energia [17].

En la literatura las normas y la normalizaciéon contribuyen a la creacion y
la difusiéon de la innovacion, las normas como un conjunto de especificaciones
técnicas, constituyen una base compartida de conocimientos técnicos avanzados,
redefiniéndolo en una forma facilmente transferible para su adopcién generalizada.
La normalizacion como proceso de elaboracién de normas ofrece uniones criticas
para establecer el acceso a la tecnologia emergente, lo que a su vez facilita la inno-

vacion [13].

La acogida e implementaciéon de normativa internacional en paises en desarrollo,
permite incrementar estandares que cumplan con los requisitos mencionados en el
tema anterior de la Industria 4.0, facilitando asi la mejora de los procesos de pro-
duccion, asi como el desarrollo de nuevos productos que cumplan con estandares
internacionales de calidad, para asi poder incursionar en mercados regionales y
mundiales [1] [13].

Ecuador anos atras, presentaba un importante rezago y falta de operatividad en
materia de normas técnicas. En el ano 2007 se promulgo la ley del Sistema Ecuatoria-
no de Calidad para regular los principios, politicas y entidades relacionados con el
desarrollo, adopcién y aplicacién de normas, reglamentos técnicas y procedimientos.
En el 2013 y 2014, la agenda regulatoria en el marco de la transformaciéon de la
matriz productiva y la iniciativa de sustitucion estratégica de importaciones enfatizo
especialmente las normativas y normas técnicas del Sistema Nacional de Calidad

para promover y proteger la industria local [13].

En el ano 2013 se establecieron nuevos Reglamentos Técnicos FEcuatorianos
(RTE) para regular la calidad de productos e insumo cumpliendo estdandares in-
ternacionales, actualmente se cuenta con un catalogo de 6.609 normas técnicas,
cabe destacar que las normas técnicas son de caracter voluntario, mientras que los
reglamentos técnicos son de caracter obligatoria. El cumplimiento de normas y pau-
tas hacia el consumo de energia logran frenar el aumento econémico debido a los
costos que se deben ajustar a cada actividad siendo mayores a los esperados. Asi
pues, el cumplimiento de normativas se limita a la parte ambiental, planteada esta

situacion los esfuerzos de varias empresas por un uso eficiente de la energia casi
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nunca se considera en los ciclos de mejora, mas bien se ve a manera de una caja
negra [13,18].

1.4 Estructura de los sistemas de control, mediciéon de ener-

gia eléctrica y telecomunicaciones

Hoy en dia existen varios periféricos que permiten el control y la monitorizacion,
como son: el Controlador Légico Programable (PLC), Sistema de Control Distribuido
(DCS) y el sistema de SCADA, que pueden integrarse y comunicarse entre si a través
de una red Ethernet para que el operador pueda mejorar la interfaz en tiempo
real. De esta manera, no solo se puede monitorear el proceso, sino que también se
puede acceder de manera més clara a los registros historicos de alarmas y variables
de control para combinar las bases de datos relacionadas y visualizar como dash
board [11,16,21].

La arquitectura de un sistema SCADA consta de los siguientes componentes:
un servidor situado en el centro de control, enlaces de comunicacién y uno o més
emplazamientos dispersos geograficamente que contienen dispositivos de campo [16,
22].

La red de comunicacién del sistema SCADA gestiona la informacion que los
equipos de campo envian a la red de ordenadores desde el sistema. El tipo de BUS
utilizado en las comunicaciones puede ser muy diverso dependiendo de las necesi-
dades del sistema y del software elegido para implementar el sistema SCADA, ya

que no todos los programas pueden trabajar con todos los tipos de BUS [16,21].

Gracias a la estandarizacion de la comunicacién con los dispositivos de campo,
ahora se puede implementar un sistema SCADA en casi cualquier tipo de BUS, a
través, de todo tipo de buses de campo industriales en formas de comunicacion mas

modernas como Bluetooth, microondas, satélite, cable, etc [21].

Las industrias en paises desarrollados, para mejorar la conciencia energética,
la eficiencia y brindar apoyo a los procesos de produccion; cuentan con sistemas
SCADA en donde es posible monitorear y controlar diferentes variables que ocurren
en un proceso o planta, para ello, se deben utilizar varios dispositivos periféricos,

software de aplicacion, unidades remotas de medicion, sistemas de comunicacion,
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etc. para que el operador pueda acceder completamente al proceso visualizandolo
como dash board [23,24].

Los sensores y actuadores SCADA en los emplazamientos supervisan continua-
mente los diferentes atributos de los equipos electromecéanicos y envian senales a los
dispositivos de control de campo, como al PLC, la Unidad Terminal Remota (RTU)
y el Dispositivo Electronico Inteligente (IED) [11].

A través, de los enlaces de comunicacion, la transferencia de informacion va y
viene entre los dispositivos de control de campo y el centro de control. Los dispo-
sitivos de control de campo suministraran informacién de estado digital al centro
de control, donde el software procesara el estado de la informacion y determina los

rangos de pardmetros aceptables [22,25].

Esta informacién se transmite a los dispositivos de campo, donde se pueden tomar
medidas para evitar diversos peligros u optimizar el rendimiento del sistema. El
centro de control almacenara la informacion de estado en un historiador de datos y la
mostrard en una Interfaz Hombre—Mdquina (HMI) que proporciona una supervisién
centralizada de la informacién analdgica, digital y el control del sistema [11,23,25].

En la Figura 1.1 se presenta la estructura de un sistema SCADA.
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Centro de control A .
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Equipos de campo

Estaciones de trabajo
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de datos SCADA-MTU comunicaciones
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Figura 1.1: Estructura de un sistema SCADA. Fuente: Autores

Entre los proveedores mas prometedores en el mercado global de SCADA se
incluyen a ABB, Schneider Electric, Honeywell, General Electric, Rock well Au-
tomation y Mitsubishi Motors, entre otros [23].

La fiabilidad, flexibilidad y escalabilidad de SCADA lo han convertido en una

opcion atractiva a la hora de automatizar sistemas complejos. SCADA ya se ha
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utilizado con éxito en una amplia gama de industrias, que van desde la producciéon
de energia hasta la automatizacién de fabricas y la agricultura. En cada caso, la
aplicacion especifica requeria que varios tipos de hardware estuvieran conectados y

se comunicaran eficientemente para realizar su operacién [11,23].

Los siguientes estudios de casos se adentraran en los retos especificos a los que
se enfrenta cada una de las aplicaciones y demostraran las ganancias de rendimiento
al aplicar SCADA [22,26].

La implantaciéon de SCADA en una central eléctrica evita la sobrecarga de infor-
macién para los trabajadores de control y permite la consolidacion e interpretacion
de los datos, para obtener una mejor perspectiva global de las operaciones y pre-
ver posibles problemas. Un avance futuro previsible en la regulacién de la energia
es utilizar el SCADA para integrar la central eléctrica con una red inteligente que
permita modular en tiempo real la produccion de energia basandose directamente

en la demanda actual [22,23].

En la industria alimentaria los mayores beneficios que el SCADA puede aportar
son la reduccion de la mano de obra y el aumento de la calidad. Esta claro que la
reduccion de la mano de obra aumenta la ventaja competitiva de una operacion,

pero esto no puede lograrse con una pérdida de calidad [23].

El sistema apoyado en la tecnologia Point Energy se disené e impulso para aplica-
ciones industriales en la supervisién del uso de la energia, en donde sistemas SCADA
cuentan con medidores inteligentes que registran el consumo de energia eléctrica y
envian periddicamente los datos a un servidor central para la supervisiéon, andlisis y
control [27]. En la Tabla 1.5 se presentan las caracteristicas de un medidor inteligente
en un sistema SCADA [20].

La medicién de parametros eléctricos, son métricas importantes en la gestién
de la carga y el analisis de fallos, la comunicacién permite el monitoreo y control
en tiempo real de diferentes cargas eléctricas [20]. La integracién de los datos de
consumo de energia con los datos de produccién a nivel operacional permite que
las fabricas proporcionen informacién detallada sobre el consumo de energia, esto

ayuda a la adopcién de decisiones eficientes en la gestién de la energia [24].

Industrias que cuentan con sistemas SCADA, utilizan sensores inductivos como,
transformadores de corriente y medidores de potencia inteligentes que son utilizados

para contabilizar el uso de energia, para reducir el proceso de instalacion y la inte-
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Tabla 1.5: Caracteristicas de los medidores inteligentes en el sistema SCADA [20]

Parametros Caracteristicas
Miden un rango de parametros como: voltaje,
corriente, potencia, frecuencia, factor de
potencia, etc.
Registran diferentes pardmetros eléctricos en
intervalos determinados, la periodicidad puede
varias normalmente de minutos y horas.
Los medidores inteligentes aseguran lecturas
altamente precisas y confiables.
Generan alertas y notificaciones para una
serie de condiciones de alamar en diferentes
Seguridad y eficiencia parametros monitoreados.
Estas alertas son utiles para identificar
pérdidas de energia, ofreciendo una solucion
factible para identificar y eliminar estos
sistemas ineficientes.
Los medidores inteligentes envian los datos
que se han registrado en un servidor central,
donde puede ser accedidos por el usuario.
La infraestructura de comunicaciéon permite
diferentes nodos posibles de intercambio de
datos entre el servidor y los medidores.
Comunicacién Los nodos de comunicacién pueden ser
alambrica o inalambrica, pueden haber
implementaciones cercanas o lejanas
acorde a la tecnologia cableada o inalambrica.
La comunicacion de los medidores inteligentes
debe ser bidireccional para facilitar la
recuperacion de datos.

Medicion de parametros
eléctricos

Registro periddico de
datos

rrupcion electromagnética se emplea una red de comunicacion LoRa apoyado en el
protocolo MQT'T el cual transmite los datos al servidor impulsado por MySQL, por
ultimo se crea un panel de control apoyado en la web comunicado con el servidor
para facilitar la informacion histérica y la utilizacion de la energia consumida en

tiempo real de cada equipo del proceso de produccién [27].

En [27] desarrollan una estructura de un sistema de monitoreo basado en la IoT,
el cual estd conformado por tres capas, la primera capa consiste en la medicion y
adquisicion de las variables de los procesos que estan relacionados con la energia, la
segunda capa transmisién de datos envia las informacion a un servidor basado en
la nube, y por ultimo, la capa de aplicacién almacena y muestra la informacién en

tiempo real, en esta capa también se realiza el andlisis de datos para la gestién de
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la energia. En la Figura 1.2 se presenta el esquema de la estructura del sistema de

monitoreo.

Sensores: Contador de potencia; Medidor de pulso; Medidor de corriente; Temperatura;
Humedad; Proximidad; Vibracion; Particulas Intensidad de luz

l

GPIO —— Controlador ——

Modulo Conector
LoRa LoRa

MQTT , Servidor
broker SQL
Servidor Web

Figura 1.2: Estructura del sistema de monitoreo basado en IoT. Fuente: [27]

Ademas, de esta estructura en la literatura existen distintos sistemas dirigidos
a la automatizacién industrial y tecnologias de comunicacién, en [21] se presenta
un diseno de un sistema industrial de medicion y vigilancia en tiempo real basado
en un sistema incorporado y la tecnologia ZigBee, este sistema utiliza la tecnologia
de transmision inalambrica de ZigBee para la supervision remota, entre una de las
aplicaciones industriales de este sistema se encuentra el monitoreo de le energia en

la industria.

En la Tabla 1.6 se presenta varias tecnologias de comunicacion que se utilizan
en los medidores inteligentes, se considera importante analizar las tecnologias de

comunicacion para ver cual se adapta mejor a las necesidades del entorno.

1.5 Modelo de estratificaciéon y determinacion del uso final

de la energia en el sector industrial

Una categorizacién/estratificacién exhaustiva permite comprender los problemas y
aumenta el conocimiento sobre la eleccién de las medidas de eficiencia energética,

antes y después de su aplicacién [19].
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Tabla 1.6: Tecnologias de comunicacién de los medidores inteligentes [21]

Tecnologia de
Comunicacion

Caracteristicas

GSM/GPRS

Factible para consumidores individuales situados
a distancia, transformadores de distribucion o si
no se desea el mantenimiento de la infraestructura
de comunicaciones.

Amplia zona de cobertura.

Extremadamente bajo costo de suscripcion.

ZigBee

Factible para la Red de Area Doméstica (HAN)
/automatizacion de edificios.

Adecuado para entornos dificiles.

Altamente seguro: AES de 128 bits y definicién
de claves.

Rango de transmisién: 70 — 300 metros.
Maximo nimero de nodos: 65536.

Velocidad de establecimiento del segmento:

30 milisegundos.

Bluetooth

La fuente de energia continta la unidad: Diario.
Orden de desarrollo de la complejidad: Complejo.
Maximo nimero de nodos: 7.

Velocidad de establecimiento del segmento: 10
segundos.

Rango de transmisién: 10 metros.

Seguridad: 64 bits, 128 bits.

WLAN/Wi-Fi

La fuente de energia continta la unidad: horario.
Orden de desarrollo de la complejidad: Muy
complejo.

Maximo nuimero de nodos: 32.

Velocidad de establecimiento del segmento:
3 segundos.

Rango de transmisién: 100 metros.
Seguridad: SSID.

Factible para HAN y

Neighborhood area network (HAN).
Degradacion del rendimiento en entornos

de malla densa.

Comunicacién por
linea eléctrica

No se requiere una gran infraestructura adicional.
Ruido y datos Atenuacion.
Temas de interoperabilidad.

Largo alcance e interoperable.

WiMAX Apto para la Red de Area de Distribucion (DAN).
Muy caro.

Comunicacién en serie Fiable.

(Ethernet/RS-232) Bajo costo.
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En la literatura, uno de los primeros intentos sugeridos de categorizacion o es-
tratificacion en los procesos en términos del uso final de la energia, fue el utilizar
el concepto de proceso unitario, donde todos los procesos se dividen en dos cate-
gorias principales: procesos de produccién (los procesos requeridos para producir los
productos), y los procesos de apoyo o soporte (aquellos procesos que apoyan a la
produccién de los productos), dividiendo asi los procesos unitarios en once produc-
ciones y diez procesos de apoyo. Esta estratificacion ha sido ampliamente utilizada
por otros investigadores en diferentes estudios, sin embargo, varios procesos de pro-
duccién no pudieron asignarse segun esta clasificacion, ya que los procesos varian
segtn el tipo de industria. Ademds, carece de una clasificacion jerarquica en funcion

de la complejidad del uso de la energia, que va de simple a compleja [19].

Para realizar una estratificacion de los procesos es importante identificar los
atributos de clasificacion, como las propiedades de suministro que tienen en cuenta
el uso final de la energia. Para comprender los atributos basicos del uso de energia
en la produccién, se debe tener en cuenta los métodos de fabricaciéon. En términos
generales, hay cinco métodos basicos de fabricacion que se utilizan ampliamente en
la industria de la ingenierfa: fundicién, formacién y moldeo, mecanizado, union y

tratamiento de superficies [19].

En [19] proponen una estratificacién del uso final de la energia, en donde los pro-
cesos se dividen en niveles jerarquicos que se diferencian por caracteristicas como:
la complejidad, el propédsito de la energia en los procesos y la tecnologia de fabri-
cacion. La Figura 1.3 se presenta una estratificacion del uso final de la energia en

los procesos de produccion.

En el nivel 1 se encuentran los portadores de energia, en donde su complejidad es
baja ya que solo implica la medicion y control en el punto de suministro, este punto
da una visién general de la dependencia de la industria con los distintos portadores
de energia. Esta clasificacién de los portadores de energia mejora el conocimiento
por el lado de la oferta en términos de cantidad y calidad, ayudando asi a mejorar

la transmisién energética [19].

La categorizacién de los procesos de produccion se encuentra categorizados por
diferentes niveles. En el nivel 2 se encuentran los procesos principales, entre ellos los
procesos de produccién y soporte, los cuales se caracterizan por el uso final de la
energia, ya sea para contribucién de los procesos de soporte o para el valor anadido
del producto. El nivel 3 tiene que ver con los procesos unitarios haciendo referencia a

un proceso industrial determinado, en donde se clasifican los procesos unitarios para
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Figura 1.3: Estratificacién del uso final de la energia. Fuente: [19]

ambas categorias, como se menciond anteriormente existen cinco procesos basicos de
produccion que son ampliamente utilizados en la industria de la ingenieria: fundicion,
formacion y moldeo, mecanizado, unién y tratamiento de superficies. Cada método
de produccion tiene varias operaciones basicas, por ejemplo, en la fundicion, los pasos
bésicos incluyen la fabricacién de modelos, la fabricacion de nicleos, la fundicién
y limpieza. Estas operaciones béasicas también tienen procesos, por ejemplo, en el
mismo proceso proceso de fundiciéon implica el calentamiento del material en un
horno, la cantidad de energia y el tipo de portador de energia varian con el proceso

de fabricacién, la tecnologia y el material [19].

El nivel 4, consta de subprocesos unitarios que se caracterizan por el tipo de
tecnologia utilizada en los procesos unitarios, y el Nivel 5 se refiere a la maquinaria

o equipo individual que utiliza energia para su funcionamiento [19].

En la Figura 1.4 se observa de manera detalla la estratificacién de los procesos

de produccion en la industria de la ingenieria.

Cada uno de los procesos unitarios tiene un papel diferente en los procesos de
produccion o soporte, en el nivel 4 se puede observar que los procesos unitarios de la
clasificacién de produccién tienen mas rangos de subprocesos unitarios dependiendo

de la tecnologia [19].
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Figura 1.4: Estratificacién de los procesos de produccién en la industria de la ingenierfa .
Fuente: [19]

La Figura 1.5 presenta el porcentaje del uso final de la energia de los diferentes
portadores de energia en los procesos principales de la industria de la ingenieria,

basado en un estudio de la industria sueca [19].

Se puede observar que la electricidad tiene el 80% participacion en los procesos de
produccion y en los procesos de soporte tiene el 63% frente a los demés portadores
de energia. A nivel total de la industria la energia eléctrica tiene un porcentaje
de participacién del 71%. En los procesos de produccién el uso significativo del
Gas Licuado del Petroleo (GLP) se encuentra en el calentamiento y tratamiento de

superficies [19].

La Figura 1.6 presenta el porcentaje del uso final de la energia, en los procesos
de soporte, como por ejemplo: calefaccién de espacios, ventilacion e iluminaciéon

abarcan el 73% del uso final de la energfa en los procesos de soporte [19].

La Figura 1.7 presenta el porcentaje del uso final de la energia en los procesos

de produccién. Cabe mencionar que los procesos que mayor participacion tienen son
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Figura 1.5: Porcentaje del uso final de la energfa de diferentes portadores de energia. Fuente: [19]
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Figura 1.6: Porcentaje del uso final de la energfa en los procesos de soporte. Fuente: [19]

los procesos de calentamiento, conformacién y moldeo y otros abarcan el 78% del
uso de la energia, con respecto a los procesos unitarios el calentamiento es el proceso

de mayor uso final de la energfa en los procesos de produccién [19].

El sector industrial ecuatoriano utiliza la electricidad para producir trabajo
mecénico, calentamiento/calor, operar procesos quimicos o fisicos, lo que representa

el 14% del consumo por tipo de energia. Las tecnologias energéticas poco eficientes
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Figura 1.7: Porcentaje del uso final de la energfa en los procesos de produccién. Fuente: [19]

mantienen una evolucién creciente del consumo energético en el Ecuador, por lo
que en 2012 el gobierno adopto la iniciativa de la construccién de nuevos proyectos

hidroeléctricos [18].

1.6 Modelos de gestion de energia en la industria

En las ultimas décadas, la naturaleza de fabricacion ha cambiado gracias al desa-
rrollo de la tecnologia, este aspecto es crucial para el control industrial de sistemas
inteligentes auténomos, no obstante, tiempo atras la fabricaciéon tenia un alto com-
ponente humano. La evolucién de la fabricacién de los disenos tradicionales con los
disenos modernos desarrollé progresivamente la automatizacién de procesos indus-
triales. Las actividades tecnoldgicas provocaron atencion en la disminucion de la
contaminaciéon ambiental y la reduccion del consumo de energia, ademés provocd
la disminucion del tiempo de fabricacion, aumenté de la exactitud y confiabilidad,

obtenido as{ menor error humano y aumenté de la seguridad [5].

La disipacién de energia aumento la preocupacion en las industrias en la
busqueda de metodologias de control adaptables para conseguir controles 6ptimos
de alta calidad en los procesos industriales. Sin embargo, no es una tarea facil por
las caracteristicas complejas de los sistemas, tales como, condiciones no lineales,

perturbaciones, incertidumbre, eventos desconocidos y variables en el tiempo. La
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eficiencia energética es el pilar para edificar una gestién energética de bajo consumo

energético, baja contaminacién y emisién de CO2 de las fabricas [5, 28].

Para un enfoque holistico del mercado de energia sostenible, también es necesario
un cliente inteligente. La gestion de la energia en la industria inteligente se divide en
dos tipos principales, el suministro de energia y las actividades de almacenamiento de

energfa. La Figura 1.8 presenta un modelo de gestién y obtencién de la energia [29].

Soluciones de eficiencia energética

Suministro de energia Demanda energética Balance energético

Computacion eficiente ———> Comunicacion eficiente ——> Observacion eficiente

Optimizacién de la

Prediccion energética !
energia

Consumo de energia

Obtencién de energia

Recoleccion de energia Recoleccion y recepcién
en el ambiente(edlica, —» Energia eficiente — de (Almacenamiento de
fotovoltaica) energia)

Tasa de llegada de la Monitoreo y progreso

energia
Figura 1.8: Modelo de gestién y obtencién de la energia. Fuente: [29]

Las propuestas de ahorro de energia del modelo para las industrias inteligentes se
centran en el [oT, optimizacion de reservas, pre-modelos del uso de la energia, etc.
El modelo se basa en estructuras de gestion de energia de bajo consumo y de gestion
de la energia cognitiva. Mediante la recoleccién de energia de fuentes renovables, es

posible extender los equipos de monitoreo [29].

El monitoreo de la demanda del consumo de energia presenta varias respues-
tas creativas de diferentes organizaciones, como Epi—Sensor, Wi-Lem, Wattsup,
SATEC, Change Electric, Energy Metering Innovation LTD, Mitsubishi, Siemens
y Schneider, proporcionando también aplicaciones de software de gestion de ener-
gia [29].

El Sistema de Gestion del lado de la Demanda (DSM) puede ser un mecanismo
adicional importante que puede aprovechar la flexibilidad de la demanda de energia
de manera oportuna. Por tanto, la transformacién del mercado energético esta rela-
cionada con el progreso tecnolégico y la redistribucion de funciones a los partici-
pantes del mercado. El DSM se utiliza a menudo para suavizar el perfil de carga y

forma parte de las estrategias internas de eficiencia energética [19].
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Debido a las fluctuaciones en la generacién de energia impulsada por plantas
de energia renovables, DSM también se puede utilizar como una medida para que
los operadores de la red coincidan con la curva de carga de la red. En caso de
sobre—generacion con el propdsito de un suministro seguro, la situacion extrema
podria requerir una desconexién del sistema de generacion de la red. Para evitar
esta situacién, se puede incrementar el consumo como capacidad DSM negativa. Lo
contrario es la capacidad positiva, lo que significa que se puede reducir la demanda o
aumentar la generaciéon de energia. En el caso de la transicién del sistema energético
al desarrollo sostenible, se debe incrementar el uso de la electricidad generada por

las fuentes de energia renovable [19].

Las industrias a nivel mundial enfrentan el problema de disminucién de consumo
de energia para mejorar la economia, al igual, que reducir la huella de CO2, asi
pues, supervisar el uso de energia de cada componente es fundamental. Los proce-
sos industriales complejos tienen una gran cantidad de dispositivos y aparatos que
recopilan diferentes cantidades de consumo de energia y trabajan en diferentes esta-
dos. Al no haber soporte técnico para conseguir la informacion del uso de la energia
ya que puede ser demasiado costoso implementarlo. Los sistemas para supervisar
el monitoreo en tiempo real deberan ser de bajo coste y de facil acceso con lo cual
podra recopilar, preprocesar, transmitir y almacenar los datos para los analisis, en
efecto poder realizar el mantenimiento, modelamiento y optimizacién de procesos.
Cabe destacar que la localizacion, adquisicion y difusién de informacién produzca

pocas paralizaciones en los procesos [26].

En [30] expone una metodologia para la disminucién del consumo de energia lo
cual produce mejora en la eficiencia energética, dividido en tres etapas; en primer
lugar, la implementacién de controladores modernos para controlar la gestién de la
energia lo cual evita instalar dispositivos de medicién adicional; en segundo lugar,
facilitar a la linea de fabricacién dispositivos complementarios de medicién, comuni-
cacion, control y restablecimiento de energia dependiendo de la industria; por ultimo,
demanda un reembolso financiero mayor por tanto se relaciona con la renovacion de

las tecnologias para mejorar el proceso de fabricacion.
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1.7 Paradigma de la cuarta revolucion industrial

1.7.1 Fases de la revolucion industrial

Desde hace anos la exploracion de soluciones innovadoras les provee a los merca-
dos emergentes ventaja competitiva, lo que ha llevado a algunas revoluciones en la
industria. En la actualidad los avances tecnolégicos han llevado al desarrollo de la
digitalizacion de organizaciones, como consecuencia de esta evolucion surgi6 la In-
dustria 4.0 conocida con la cuarta revoluciéon industrial. Antes que llegue la cuarta

revolucion industrial tenemos tres fases [31].

En la primera fase conocida como la Industria 1.0 en la cual las méquinas de
vapor y el agua proporcionaron desarrollo en la eficiencia de los trabajadores. Surgio
el concepto de mecanizacion durante este periodo. En la segunda fase se considerada
como la Industria 2.0, donde las maquinas eléctricas constituyeron la revolucién
industrial debido que son maés eficientes lo que reduce el tiempo al completar el
trabajo al igual que facil operacién y mantenimiento. También se implemento la linea
de ensamblaje lo que dio paso a la produccién en masa facilitando la tarea. La tercera
fase o concepto Industria 3.0 se introdujo maquinas asistidas por computador; lo que
surge el concepto de la automatizacién lo que es clave en esta revolucién industrial,

aunque requerfa aun intervencién humana [31].

La Industria 4.0 fue ideado en Alemania, con el fin de producir la digitalizacién
de sistemas de fabricacion de las industrias. Esto involucra el intercambio de datos
entre la automatizacion del proceso con los sistemas de fabricacién por medio de
la unificacién del IoT con la computacién cognitiva y de la nube, nombrada como

CPS. La Figura 1.9 presenta las fases de la revolucién industrial [31].

La creacién del valor industrial sostenible darda un paso hacia adelante con la
Industria 4.0. En la literatura, se describe principalmente por su contribucion a la
dimensién ambiental sostenible en la retribucion de recursos, es decir, productos,
materiales, energia y agua; puede efectuarse de modo eficiente sobre la base de

moédulos inteligentes [3].

El paradigma de la Industria 4.0 se encuentra determinado por tres dimensiones
[2]: integracién horizontal a través de toda la red de creacién de valor, ingenieria
de extremo a extremo a lo largo de todo el ciclo de vida del producto, asi como la

integracién vertical y sistemas de fabricacién en red [3].
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Figura 1.9: Fases de la revolucién industrial. Fuente: Autores

La integraciéon horizontal estd descrita como una red de médulos de creacion de
valor, que se encuentra definida por la interaccién de diferentes factores, es decir,
equipos, humanos, organizacion, procesos y productos; llevado a cabo mediante la
interconexién inteligente y la digitalizacion de médulos a lo largo de la cadena de
valor del ciclo de vida del producto, y entre las cadenas de valor de los ciclos de vida

de los productos contiguos [3].

La integracion vertical y los sistemas de fabricacién en red describen la inter-
conexién y digitalizacion inteligente dentro de los diferentes niveles de agregacion y
jerarquizacién de un médulo de creacién de valor, desde las estaciones de fabricacion
hasta las células, lineas y procesos de fabricacion, integrando también las actividades
asociadas a la cadena de valor, como la comercializacion, las ventas o el desarrollo

de tecnologia [3].

La reticulacion inteligente y la digitalizacion abarcan la aplicacion de una
solucién de extremo a extremo utilizando tecnologias de la informacién y comu-
nicacion que estéan incorporadas en una red de servidores o comtinmente llamada la

nube [3].

En un sistema de fabricacion, el reticulado inteligente se realiza mediante la apli-
cacion de los llamados CPS, que funcionan de manera auto-organizada y descen-
tralizada. Se basan en componentes mecatronicos incorporados, es decir, en sistemas
de sensores aplicados para recoger datos, asi como en sistemas de actuadores para
influir en los procesos fisicos. Los CPS estan inteligentemente vinculados entre si y

estan continuamente intercambiando datos, a través, de redes virtuales como una
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nube en tiempo real. La propia nube se implementa en el IoT y servicios. Siendo
parte de un sistema sociotécnico, los CPS usan interfaces hombre-maquina para

interactuar con los operadores [3].

1.7.2 El rol de la Industria 4.0

La produccion en masa de las industrias manufactureras esta cambiando actualmente
por una produccién mas personalizada. La Industria 4.0 esta cada vez encaminada a
las necesidades personalizadas de los consumidores, la integraciéon del ser humano en
el proceso de produccion tiene una mejora continua, centrandose en las actividades
de valor agregado y evitando los residuos. Asi pues, encierra una promesa de mayor
flexibilidad en la produccién, juntamente con la personalizacién en masa, una calidad

superior y un aumento en la productividad [32,33].

Las industrias con la integraciéon de la Industria 4.0 y la iniciativa de las tec-
nologias de produccién que se actualizan y se transforman mediante CPS, [oT y
computacién en la nube; son capaces de supervisar los procesos fisicos y tomar de-
cisiones inteligentes mediante la comunicacion y la colaboracién en tiempo real de

los humanos, maquinas, sensores, entre otros [32].

Los CPS dan lugar a diferentes componentes de interactuar entre si para inter-
cambiar informacion de multiples maneras, por lo que son dispositivos mediante el
cual los objetos fisicos y los programas informaticos estan estrechamente enlazados.
En estos sistemas juegan un papel primordial los sensores, los cuales con un ade-
cuado uso deben hallar el fallo que se originan en las maquinas y estar sobre aviso
automaticamente para las operaciones de reparacién. Por ejemplo, el automovil in-
teligente representa el desarrollo de la Industria 4.0 con la combinaciéon de CPS, el
cual emplea un método de mineria de datos para prondstico de ruta, lo que tiene un

alcance previsto del pronéstico de 80% [32,33].

La fuerte conexion que viene con la Industria 4.0 entre el universo fisico, el de
los servicios y el digital mejora la calidad de informacion necesaria para la progra-
macién, optimizacién y funcionamiento de los sistemas de fabricacion. La fabricacion
orientada en tiempo real y la optimizacién del sistema de produccién se lleva a cabo
mediante las consideraciones masivas de los CPS en los sistemas de fabricacién, que
depende fundamentalmente de la aceptacion y reconfiguracion de las estructuras de

los productos; ademas, el continuo intercambio de datos se lleva a cabo a través de
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la vinculacién de los CPS de forma inteligente con el apoyo de los sistemas en la

nube en tiempo real [33].

Diferentes dispositivos al tener conexiones a la misma nube tienen la carac-
teristica de compartir informacién entre ellos, con la capacidad de expandirse a un
grupo de méaquinas de un taller o planta. La informacién procesada a datos se hace
uso eficaz no solo en la mejora de la eficiencia de la fabricacion, si no que adicional
promueve una mayor agilidad y una combinacién profunda con otras partes, como
la logistica y gestion de la cadena de abastecimiento. Modelos apoyados en datos se
encuentran con la capacidad de usar completamente los datos historicos o en tiempo
real para el diagnostico o la prediccion del sistema, apoyandose en la unificacion de

informacién o conocimiento, la mineria de datos y los datos analiticos [32,33].

1.7.3 Arquitectura de la Industria 4.0

La Industria 4.0, de acuerdo con Mario Hermann [34], senala que cuenta con cuatro
pilares, a saber, la interconexién, la transparencia de la informacion, la toma de
decisiones descentralizada y asistencia técnica, de manera analoga, se examinan con
mayor frecuencia ciertos elementos de diseno, especialmente la colaboracién hombre—

maquina, la seguridad de la informacién y los datos.

La Figura 1.10 presenta los diferentes actores y elementos que conforman la

cadena de suministro en la arquitectura de la Industria 4.0.

Recoleccion de Almacenamiento en

i Big Data
Fabrica informacion & la Nube
(2 ®
1= —C
—_— = - — © _—
oC Hui= BiG
Interfaz de usuario Machine learning Mineria de datos

V10107
J1010010
1001010¢,
21007

0% @f}o -
\o
@, 2 S i

Figura 1.10: Actores y elementos que conforman la cadena de suministro en la arquitectura de
la Industria 4.0. Fuente: Autores
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Los diferentes actores de la cadena de suministro y el ML generan una cadena de
suministro inteligente; en donde lo primordial es la interconexién entre magquinas,
dispositivos, sensores y personas, para que de esa manera exista un flujo de infor-
macién. La interconexién de estos elementos pretende obtener datos mediante la
aplicacion del ToT en todos los eslabones de la cadena de suministro, para luego

proceder con la limpieza y seleccién de datos para conformar una Big Data [34,35].

La Big Data es almacenada en la nube para que posteriormente las técnicas de
ML proporcionen soluciones. A partir de esto se alimenta la cadena de suministro
enviando informacién procesada, tal como: predicciones de oferta y demanda, planea-
ciones de rutas de distribucion o prondsticos sobre fallas en los procesos. De manera
iterativa se entrena la cadena de suministro proporcionando la mejor solucién con

el menor error [35].

Los datos inteligentes son proporcionados por la informaciéon adquirida del Big
Data, que luego pueden manejarse para los progresos de conocimiento y la toma de
decisiones a lo largo de toda la etapa de vida del producto. La fabrica inteligente
surge de la retroalimentacion de los datos proveniente de la Big Data, donde vigila e
inspecciona los aparatos, los transportadores y los productos. Adicional, los CPS en
el procesamiento de la informacién; tienen mayor apoyo en los procesos de toma de
decisiones y un ajuste méas rapido en los diferentes tipos de sucesos en las industrias,

por ejemplo, los fallos en las lineas de fabricacién [3,36].

La automatizacién de las industrias provoca que la fabricacién sea dinamica y
computarizada, por medio de la interaccion de datos entre niveles de la cadena
de suministro. Esta integracién inteligente permite a la empresa reducir sus costos
marginales y precios de sus productos de venta aumentado la productividad me-

diante el uso eficiente de sus recursos [35].

A lo largo de todo el ciclo de vida del producto se describe en una red inteligente
y la digitalizacion de todas las fases del ciclo de vida del producto; a partir de
la adquisicién de los materiales hasta el sistema de produccién, la utilizacién del
producto y la ultima etapa de su vida 1til. Desde el punto de vista operacional se
disminuye los tiempos de elaboracion, el coste de mano de obra, material y los tiem-
pos de procesamiento, es decir da lugar a una mayor productividad de los procesos

de fabricacién y un ahorro de energia [3,36].
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1.7.4 El IoT y los avances tecnolégicos en la industria

El IoT y la Industria 4.0 pueden provocar una revoluciéon importante en la gestion
de la cadena de suministro global, al llevar la eficiencia operativa a niveles sin
precedentes y acelerar el crecimiento de la productividad. La importancia técnica
y economica de esta tecnologia emergente genera un paradigma; que permite la in-
sercion de dispositivos utilizados para obtener datos, comunicacién y colaboracion;

entre ellos para lograr objetivos comunes, optimizar recursos y reducir costos [35].

En la evolucién de las redes inteligentes de energia eléctrica ha estado involucrada
el IoT, entre los cuales se han empleado tecnologias de Infraestructura de Medicion
Avanzada (AMI) y SCADA. Industrias que reducen los costos en la cadena de valor,

en consecuencia, provoca que aumente su competitividad [11,37,38].

Los avances tecnolégicos haran que las personas generen su propia energia. Esto
se daria gracias al aprovechamiento de las energias renovables. Los hogares y las
fabricas compartiran el suministro de electricidad haciendo de esto una red in-
teligente a través de la electricidad distribuida [16,25,37].

La IA utiliza una base de datos para realizar un analisis el cual podemos obtener
mediante la observacién y registro de patrones de comportamiento, a través, de la
internet. La informacién adquirida se somete a un analisis previo antes de traba-
jar, debido a que, el sistema que se implementa aprendera con datos incorrectos. El
desarrollo de proyectos no siempre se podra realizar con A, dicho de otra manera,
cualquier tarea pensada en realizar en un segundo se puede automatizar. Caso con-
trario, si la tarea es algo imposible de analizar en un segundo o menos simplemente
no se podria ejecutar con IA. La implementacion de la [A esta generando transfor-

maciones a todas las industrias no obstante esto no puede realizar milagros [37].

Los sistemas de generacion distribuida son un gran salto en cuanto a la inte-
graciéon de una red interconectada a gran escala de todos los sistemas eléctricos
hasta la integracion de las energias renovables. Esto produce que las redes de dis-
tribucion integradas en la actualidad tengan que vencer distintas barreras; porque
no se encuentran disenadas para un flujo bidireccional. Ademas, a medida que crece
la infraestructura o llega a su fin de vida técnica las redes de distribucion viejas se
deben sustituir y renovar por nuevas redes inteligentes logrando, asi la integracion

de energias renovables [16,25,37].
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1.7.5 Integracién de los sistemas de medicion inteligentes en la industria

La medicién de corriente y tension del sistema eléctrico es realizada con un equipo
denominado medidor de energia eléctrica. Los contadores son continuamente més
sofisticados por el aumento de cargas no lineales en las instalaciones industriales.
Estos identifican variedad de eventos dependiendo de la frecuencia de muestreo, exac-
titud y resolucion de los equipos. El medidor transmitird al usuario datos, en caso
de ser incorrectos transmitira informacién enganosa. La informacion del consumo
de energia en kWh es favorable para mejorar los programas de produccion desde el

punto de vista energético, al igual que es 1til para medir el ahorro de energia [39].

El contador de energia electromecéanico de vatios-hora es el mas frecuente de los
contadores eléctricos. El uso por la confiabilidad hizo que se generalice en su imple-
mentacién, aunque no brindan caracteristicas adicionales, no obstante, los nuevos
requerimientos de vigilancia y control de la red eléctrica, requiere que sean reem-

plazados por contadores electrénicos que disponen de funciones avanzadas [7].

Para evitar el movimiento de las piezas de los contadores electromecénicos, se
han desarrollado contadores electronicos apoyados en micro tecnologia digital. Los
avances han permitido integrar més funcionalidades al contador haciéndolo mas in-
teligente como las TOU que permite a los clientes finales gestionar su consumo de
energia, y a los proveedores el poder controlar la produccién de energia eléctrica.
El desarrollo de los contadores inteligentes esta apoyado de la tecnologia de modu-
lacion, lo que otorga al contador electrénico caracteristicas adicionales como el poder

implementar médulos [7].

Desde la modulaciéon, los contadores electrénicos empezaran a incorporar in-
teligencia en el sistema, lo que significaria que la primera generacién de contadores
inteligentes podra comunicar el consumo de energia al proveedor y la lectura re-
mota, prescindiendo de personal humano para su lectura. Las lecturas a distancias
permitirian tener intervalos de medicién mas cortos, por ejemplo, cada 15 minutos o
incluso cada minuto; los contadores convencionales solo lograban medir y mostrar el
consumo total de energia eléctrica. La incorporacion de las nuevas funcionalidades a
los contadores inteligentes como la disponibilidad de los datos permite llevar el sumi-

nistro de electricidad a otro nivel, dando nuevos usos a los medidores inteligentes [7].

La implementacién de redes inteligentes ayuda a que el sistema de medicién

de energia sea inteligente mediante la utilizacién de medidores y sensores; lo que
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conlleva la inspeccién y herramientas de analisis con el objetivo de automatizar,
monitorear y controlar el flujo de energia en las instalaciones. Sin embargo, vincu-
lar de forma eficaz la red inteligente al sector manufacturero, requiere conocer los

patrones de consumo de energfa en las instalaciones de la industria [39].

Los sistemas de medicién proporcionan una amplia perspectiva cuantitativa so-
bre el consumo de energia diaria, de la misma manera los sistemas de medicién
facilitan el desarrollo de procesos, ademas de la compatibilidad con la infraestruc-
tura de las redes inteligentes. Los aparatos de medicion de la energia permiten tener
un mayor control de la demanda energética de la industria. Esto a su vez es muy
importante debido a que nos permite realizar un registro de las variables y valores
de energia. También se presenta diferentes ventajas entre las cuales podemos tener:
monitoreo del comportamiento del consumo de energia de los procesos industriales
e implementacién de sistemas de gestion energética en donde se ve involucrado los

costos de la demanda [39].

En el siguiente apartado se colocan las especificaciones de los medidores in-
teligentes para uso industrial en el mercado. General Electric ha estado ofreciendo
contadores inteligentes para dos estdandares, que son el estandar American National
Standar Institute (ANSI) y el estandar International Electrotechnical Commission
(IEC). Para cada estandar, tiene algunos productos de serie disenados para fines

residenciales y comerciales o industriales.

La Tabla 1.7 presenta los contadores inteligentes para aplicaciones industriales
compatibles con el estandar ANSI e IEC.

La Tabla 1.8 presenta una breve revision de la literatura utilizada para el estado

de arte del capitulo 1.
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Tabla 1.7: Medidores inteligentes General Electric para la industria [40,41]

Estandar ANSI IEC
Modelo
. kV2c kV2c + SGM3000
Caracteristicas
del Producto
., ) 57V -120 V, 220V, 230 V,
Tension nominal 120 V - 480 V 600 V 9240 V
Frecuencia de 50 0 60 Hz 50 0 60 Hz 50 0 60 Hz
operacion
Procision tinica Con margen de Con margen de Con margen de
P +/-02% +/-02% + /- 02%
Rango de tension 500 o000 4 10% a - 20% + /- 20%

de funcionamiento
Temperatura de

-40°Ca+85°C -40°Ca+85°C -40°Ca+ 70°C

funcionamiento
AMR AMR RF Mesh
Tipo de RF Mesh RF Mesh Celular
comunicacion PLC PLC WiMAX
Celular Celular ZigBee
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Tabla 1.8: Revisién de la literatura del capitulo 1

Capitulo

Tema Subtema

Referencia

La
industria
en la
actualidad—
perspectiva
global

Introduccién

1,3-7]

La industria en
Latinoamérica y
pais industrializados
en el mundo

[3,4,12,13]

Brecha tecnolégica
en la expansion de
la Industria 4.0 en
Latinoamérica

[12-16]

Aspectos regulatorios
de eficiencia
energética en la
industria

[1,13,17-20]

Estructura de los
sistemas de control,
medicion de energia
eléctrica y
telecomunicaciones

[11,16,20-27]

Modelo de
estratificacion y
determinacién del
uso final de la
energia en el
sector industrial

[5,18,19, 26, 28-30]

Modelos de

gestion de energia [5,26,28-30)
en la industria

iassztiealla revolucion [3,31]
Paradigma de la El rol de Ia industria 4.0 [32,33]
cuarta revolucién Arquitectura de la
industrial ! 13, 34-30]

industria 4.0

El IoT y los avances
tecnologicos en la
industria

[11,16,25,35,37,38]

Integracién de los
sistemas de medicion
inteligentes en la
industria

[7,39-41]
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CAPITULO 2

ADQUISICION, ESTRUCTURA Y ANALISIS DE LA
INFORMACION

Este capitulo trata sobre la adquisicion, estructura y andlisis de la informacion,
siendo el punto de partida para la analitica de datos y ML. En la practica no
suele estar disponible la informacién necesaria, por lo que, requiere un gran esfuerzo
adquirirla; la falta de informacion acerca de los procesos puede llevar al registro
de datos erréneos en el punto equivocado. El enfoque del NILM pretende utilizar
exclusivamente los datos proporcionados por el medidor principal inteligente de la
industria, sin embargo, en la practica es necesario contar con los perfiles de consumo

del uso final de la energia, en los puntos de interés de la industria [42].

2.1 Machine Learning

La expresion “Marchine Learning” considera todos los aspectos del procesamiento
de los datos, que pertenece a la ciencia de datos. Esto implica el analisis de datos,
la preparacion y la adopcion de decisiones; lo que da a las maquinas la facultad de
aprender por su cuenta sin intervencién humana formando parte de una rama de la
inteligencia artificial. La automatizacién puede ser apropio por las maquinas sin ser
programadas con anterioridad y proceder de acuerdo con ello; un claro ejemplo, es

el sistema de compras en linea que es una aplicacién en tiempo real de ML [43].
En la Figura 2.1 se presenta las distintas ramas de la TA, entre ellas el ML y el

DP, destacando el proceso que conlleva realizar el estudio de la desagregacién en

donde interviene la Data Science en la aplicacién de la analitica de datos.
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Inteligencia Artificial (1A)

}Bj% MaCh | ne Learnin g (M L) Ie\)l(i‘l:;;iit:;se::e" la habilidad de aprender sin estar programado

Algoritmos

Modelos de aprendizaje -co
-FHMM

Programas con la
capacidad de aprender
y razonar como los -Supervisado

humanos -No supervisado -Perfil de carga de la
-Semi supervisado — [ /\ industria en el punto de
@ entrega

P

m
Ciclo de
entrenamiento

Entrada de datos
Industria @

Salida

-Resultados
Desagregacion

-Analitica de datos S~——_

-Base de datos ECDIAC

Analisis y validaciéon de
resultados Data Science

Figura 2.1: Universo de la IA, ML y DP. Fuente: Autores

2.2 Python™

Python™ como herramienta educativa y productiva ha ganado renombre, siendo un
lenguaje de programacion de proposito general comodo de aprender, muy eficaz y de
codigo abierto. Es un lenguaje relativamente facil de instruirse teniendo una sintesis
simple de aprender y comprender sea para principiantes o nivel avanzado. Tiene una
comunidad activa de codigo abierto que cuenta con el respaldo de desarrolladores, lo
que le hace robusto y adaptable; corrigiendo cémodamente los errores encontrados
[43,44].

El paso inicial para empezar es la configuracién del entorno de Python™ que se

puede realizar de dos maneras:

e Instalar Python™ y sus librerfas necesarias individualmente o,

e Instalar Anaconda® que viene preempaquetado las librerfas necesarias.

Anaconda® contiene una variedad de librerfas de Python™, incluyendo librerfas
que son ampliamente utilizadas en la ciencia de datos. No requiere de una configu-
racion elaborada y trabaja bien en todos las plataformas y sistema operativos. Se
emplea extensamente en los entornos de ciencia de datos de la industria e integra
un Entorno de Desarrollo Integrado (IDE), ademds de otras utilidades como Spy-

der, Jupyter Notebook, la consola de Python™ y las herramientas de administracién
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de paquetes conda. Jupyter notebook es un entorno computacional interactivo usa-
do mayormente para el desarrollo de analisis en la ciencia de datos apoyados en
Python™. El entorno de trabajo es excelente para el desarrollo, permitiendo com-
partir facilmente los notebooks, de manera que, se pueda reproducir el trabajo de

investigacién y andlisis por si mismos [44].

2.3 NILMTK: Kit de herramientas de cédigo abierto para

la supervisiéon no intrusiva de la carga

La desagregacion de energia se conoce mas comunmente como NILM, el cual tiene
como objetivo dividir el consumo de electricidad agregado en aparatos individuales.
NILM Toolkit (NILMTK) implementado en Python™ es un kit de herramientas
de cédigo abierto de facil acceso que permite exclusivamente realizar un analisis
comparativo entre los algoritmos de ML utilizados para la desagregacion de energia
del conjunto de datos, esta herramienta proporciona un proceso completo desde

conjuntos de datos hasta métricas de evaluacién [6].

Caracteristicas de NILMTK:

e Es un software de cédigo abierto con documentacion, alentando a los investi-
gadores a contribuir con conjuntos de datos, algoritmos de referencia y métricas

de evaluacion [6].

e Esta disenado con una estructura modular, permitiendo a los investigadores
reutilizar o reemplazar componentes individuales segiin se requiera. La Interfaz
de Programacion de Aplicaciones (API) de esta herramienta estd orientado en

scikit-learn, que es una biblioteca de aprendizaje automético en Python™ [6].

e Implementado en Python™ con formatos de entrada y salida de archivos planos,
asi como formatos binarios de alto rendimiento lo cual asegura la compatibili-
dad con algoritmos escritos en cualquier lenguaje y disenados para cualquiera

plataforma [6].

Contribuciones de NILMTK:

e Formato de Datos NILMTK (NILMTK-DF): la estructura de datos para la

desagregacién de energia estandar utilizada por el kit de herramientas esta
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modelado en el formato del conjunto de datos REDD, siendo el primer conjunto
de datos disponible piblicamente, permitiendo una facil adopcién dentro de la
comunidad. NILMTK incluye convertidores para distintos conjuntos de datos
entre ellos: REDD, Smart, Pecan Street, IAWE, AMPds y UK-DALE [6].

e NILM Metadata es una implementaciéon propia del NILMTK, que permiten
describir muchos de los objetos que solemos encontrar en el conjunto de
datos, este tipo de formato, ademads, de permitirnos almacenar datos eléctricos,
también permite almacenar metadatos relevantes como caracteristicas de sen-

sores, por ejemplo: gas, agua, temperatura, etc [45,46].

e Distintas funciones estadisticas y de diagndstico que proporciona una com-
prension detallada de los conjuntos de datos utilizados, al igual que funciones

para la analitica de datos [6].
e Implementa dos algoritmos de ML para la desagregaciéon: CO y FHMM [6].

e Conjunto de métricas de desempeno para la evaluacién de los algoritmos de

desagregacién compatibles con NILMTK [6].

Los metadatos NILM pueden representarse como archivo YAML (lenguaje de
marcado ligero) o como metadatos incluidos en el archivo binario Hierarchical Data
Format (HDF5). La herramienta NILMTK usa el formato HDF5 para almacenar
los metadatos [46].

2.4 Librerias

El uso de las librerfas de Python™ da gran facilidad para la implementacién del
NILMTK debido al anélisis de datos, siendo de alta calidad y de cédigo abierto. A

continuacién, se presenta algunas librerfas de las que depende NILMTK [45].

e NumPy: se maneja en aproximadamente todas las bibliotecas informéticas
cientificas y de ML proporcionando matrices de n—dimensiones, al igual que

numerosos operadores eficaces para maniobrar dichas matrices [45].

e Pandas: es una herramienta importante para la manipulacion, discusion y
analisis de datos, permitiendo trabajar en datos transversales y datos basados

en series de tiempo. Esta basado en Numpy lo que proporciona soporte hacia
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datos en series de tiempo, por ejemplo, pandas.dataframe.resample() ayuda a

muestrear una serie de tiempo desde arriba hacia abajo y viceversa [44,45].

e Matplotlib: es una libreria de graficado muy reconocida. Facilita interfaces y

utilidades para crear graficas de alta calidad [44].

e IPython: es un Shell interactivo avanzado y poderoso para Python™, que se

adecua apropiadamente a las aplicaciones cientificas [45].

e SciPy: esta libreria facilita rutinas numéricas eficientemente para la inte-

gracién numérica y optimizacién [45].

e Scikit—learn: es uno de los entornos de trabajo més significativo e indispensa-
ble de Python™ para la ciencia de datos y ML. Implementa una extensa serie de
algoritmos de ML como: clasificacién, agrupacién en clisteres, regresion, etc.
También integra algoritmos sobre maquinas vectoriales de soporte, bosques
aleatorios, regresion logistica, agrupacion jerarquica, agrupacién de K-medias

y varios mads; efectuados de manera eficiente [44].

2.5 Analitica de datos

Los algoritmos de ML para desagregacién requieren que los datos estén “limpios”,
es decir que no se encuentren datos inexistentes o datos erréneos, con el propdsito

de que el entrenamiento del algoritmo sea el éptimo [47].

Los datos inexistentes son aquellos datos que no constan debido a cualquier
acontecimiento, en cambio los datos erréoneos o anémalos son aquellos distintos o
diferentes al resto de datos que no cumplen con un patrén, el tratamiento de estos

datos se puede realizar de la siguiente manera:

e Ignorar los datos faltantes, ya que pueden presentar problemas para ciertos

algoritmos [47].

e Eliminar la fila o columna, en donde la proporcién de datos nulos o inconsis-
tentes es alta [47].

e Reemplazar el valor, con el cual no se vea afectada la media o la varianza de
los datos en el caso de valores numéricos, o por el valor de la moda en caso de

valores nominales [47].
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Los datos erréneos se pueden dar por los siguientes factores:

e Error por procedimiento: Estos valores se produjeron por errores en el registro
de las mediciones, por ejemplo, un percance con el aparato de medicién o el
sistema eléctrico cabe aqui la importancia en detectar estos datos para no

considerarlos [48].

e Observaciones fuera de rango: Son valores por encima de los valores nominales

de la medicién, estos pueden ser eliminados si alteran la medicion [48].

2.6 Metodologia para la adquisicion, estructura y analisis

de la informacion

La implementacién de sistemas de medicion en la industria a nivel de cada proceso
es costosa. Para realizar el estudio de la desagregacion del perfil de carga, en el punto
de entrega de la industria, se propone implementar un sistema de mediciéon de bajo

costo no permanente para la recoleccién de informacién en un servidor central.

La Figura 2.2 presenta la metodologia planteada para la adquisicion, estructura

y andlisis de la informaciéon mediante la analitica de datos.

2.6.1 Adquisicién y estructura de la informacion

2.6.1.1 Adquisicion de la informacién

La adquisicién de informacion del perfil de carga, de energia eléctrica en el punto de
entrega, y los perfiles de consumo del uso final de la energia, en los procesos de la
industria consiste en un requisito basico para ganar confiabilidad mediante la apli-
cacion de algoritmos para la desagregacion. En cuanto a la informacién recopilada,
los medidores inteligentes miden en corriente alterna (CA), por lo tanto, las medi-
ciones bésicas registradas son: voltaje (V, medido en voltios: V), corriente (I, medido
en amperios: A), potencia aparente (S, medido en Voltios—Amperios: VA), potencia
real (P4consumo, P—suministro, medida en vatios: W), factor de potencia (PF),

potencia reactiva (Q, medida en voltamperios-reactivo: VAR), entre otras [49].
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Figura 2.2: Metodologia planteada para la adquisicién y estructuracién de la informacién.
Fuente: Autores

Requerimientos y recomendaciones para formar el conjunto de datos:

Perfil de carga, en el punto de entrega de la industria (potencia agregada).

Perfiles de consumo del uso final de la energia, en los procesos de la industria.

Recolectar la informacién con una tasa de muestreo a una frecuencia dada en

kHz, para obtener mejores resultados en la desagregacion.

Obtener las mediciones del mayor tiempo posible que se pueda grabar en ven-

tanas de tiempo por el orden de segundos hasta pocos minutos.

2.6.1.2 Perfil de carga, en el punto de entrega de la industria

El punto de partida para el analisis es el perfil de carga, en el punto de entrega, que
brinda informacién sobre la composicion de la curva de consumo, al representar las
variaciones de potencia de manera rapida y visual del comportamiento de la carga

en el transcurso del tiempo. Junto a esto, hay que destacar la tasa de muestreo de

Tesis Grado Ingenieria Eléctrica



CAP. 2: 2.6. METODOLOGIA PARA LA ADQUISICION, ESTRUCTURA Y
ANALISIS DE LA INFORMACION 47

los datos recopilados, lo que determina el tipo de informacion que se puede extraer
del perfil de carga [49].

e Alta de tasa de muestreo: La frecuencia de muestreo de los datos va desde 1 Hz
0 mas, este tipo de datos permite extraer algunas caracteristicas del consumo
que solo estan presentes en estas tasas de muestreo, para lograr estas tasas de

muestreo se requiere un sistema de medicién avanzado [49].

e Baja tasa de muestreo: Esta tasa de muestreo incluye frecuencias inferiores
a 1 Hz, ya sea en minutos o incluso horas. En la mayoria de los medidores

inteligentes esta tasa de muestreo es la méds comun [49].

Los datos se almacenan en una base de datos remota para su posterior extraccién
y procesamiento de caracteristicas. Sin embargo, las lecturas de consumo de energia
en el punto de entrega, se ven afectados por fallas del sistema eléctrico o errores
de medicion del dispositivo, esto produce un perfil de consumo anormal, y dado
que los perfiles de consumo son diferentes para cada industria, sus perfiles de con-
sumo anormales también lo son; para ello se implementa un preprocesamiento de la

informacion que permite obtener mejores resultados.

2.6.1.3 Perfiles de consumo del uso final de la energia en los procesos

de la industria

Las industrias generalmente cuentan con dos tipos de procesos: los procesos de so-
porte y los procesos de produccion, estos estan conformados por varios elementos
como: motores para bandas transportadores, luminarias, ventiladores, etc. Los pro-
cesos demandan grandes cantidades de energia que generalmente en las industrias
no es monitoreado, ya que carecen de soporte técnico para monitorear el uso final
de la energia, en los procesos de la industria. Eventualmente, si se desea monitorear
y conocer el uso final de la energia, una de las opciones es implementar sistemas
SCADA que cuenta con medidores inteligentes, sin embargo, es un practica costosa

cuando se requiere implementar a gran escala [19,20].
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2.6.2 Estructura de la informacion

2.6.2.1 Reconocimiento de los datos

Con los perfiles de consumo del punto de entrega, y del uso final de la energia, en
los procesos de produccion, se procede con el reconocimiento de los datos, en donde
se identifica mediante el diagrama unifilar de la industria las mediciones tomadas de
cada proceso. Las variables de cada aparato de medicion fueron: fecha, hora, corriente
fase R (A), corriente fase S (A), corriente fase T (A), voltaje RS (V), voltaje ST
(V), voltaje TR (V), potencia (kW) y factor de potencia (fp). Por lo tanto, para
el analisis de la desagregacién se considera las variables: fecha, hora y la potencia
(kW) de cada uno de los procesos, ya que, son las requeridas en el entrenamiento de
los modelos para la desagregacion, posterior al preprocesamiento de los datos. Las
variables requeridas son cuantitativas por lo que se pueden expresar numéricamente,
en el caso de la fecha y hora NILMTK requieren una marca de tiempo en formato
UNIX.

2.6.2.2 Formato de datos (NILMTK-DF)

La matriz de datos de las mediciones es necesario que se encuentre en el formato de
datos NILMTK-DF. Posterior a la transformacién de datos al formato adecuado,

se estructura las mediciones por canales basandose en la base de datos (DataSet)

REDD [50].
La Figura 2.3 presenta la estructura del DataSet REDD.

El DataSet REDD contiene 6 carpetas, cada carpeta cuenta con distintos canales
de mediciéon y un archivo de etiquetas con el nombre de cada canal. A modo de
ejemplo se toma la carpeta 2 que cuenta con 11 canales de medicién, tomando
como referencia para la base de datos de la industria en donde los canales son las
mediciones de cada uno de los circuitos individuales, cada uno etiquetado con su

correspondiente proceso de produccion.

El DataSet de la industria cuenta con 7 mediciones; el channel_1 hace referencia
al perfil de carga, en el punto de entrega, desde el channel 2 hasta el channel 7

comprende los perfiles de consumo del uso final de la energia, en los procesos de la
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Mediciones
DataSet S Columna 1 Columna 2
— y ] Channel 1 Fecha en formato Potencia W
& — Unix Epoc
Ejm: 1548685860
e representa la fecha
Al 28/01/2019 9:31:00
I I A/; Channel_2
industry 1 < Ejemplo
- 1548685860 5764
. 1548685980 5733
- 1548686100 5708
I . 1548686220 5798
industry 2 ) 1548686340 5770
1548686460 5617
e
— 4 channel n Ejemplo
E . - Columna 1 Columna 2 1 medicién 1
Numeracion ~ Nombre 2 medicion 2
e de las dela
I 4 mediciones  medicion i
] labels n medicién n

industry n o &

Figura 2.3: Estructura general del DataSet. Fuente: Autores

industria, cabe mencionar que cada canal de medicién debe estar en formato .dat,

que se refiere al tipo de archivo.

La Figura 2.4 presenta la estructura del DataSet de la industria denominado

ecdiac.

La estructura de un canal de medicién se encuentra conformado por dos colum-
nas, la primera columna es la marca de tiempo en el formato Unix Epoc que esta
conformado por 10 digitos, la segunda columna hace referencia a la potencia activa

en vatios del proceso de produccion.

La carpeta industry_1, ademas de los canales de medicion debe incorporar un
archivo llamado labels en formato .dat, en donde se especifica las etiquetas de cada

uno de los canales.

Las mediciones cuentan también con la metadata que se representan como
archivos en formato YAML, estos archivos se almacenan en el directorio de metadata
(carpeta metadata) del convertidor ecdiac. La metadata constan de tres archivos

dataset, meterdevices y building.
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DataSet ecdiac Mediciones
Medicion channel 1

R 1548685860 5764
A/ channel 1 — 1548685980 5733
= 1548686100 5708

e _
L channel 2 1548686220 5798
. - 1548686340 5770

1548686460 5617

—
industry 1

Nombre de la mediciones

e 1 punto de entrega

A channel 7 2 clinker M2 1
- o 3 clinker M2 2
4 clinker P1

5 graiman 1-2

A/\ ] labels S 6 graiman pox
“ 7 tug - vand

S

Figura 2.4: Estructura del DataSet ecdiac. Fuente: Autores

La Tabla 2.1 da una breve descripcién de cada esquema de la metadata de las

mediciones.

2.6.2.3 Implementacién del convertidor

La transformacién del DataSet ecdiac al formato HDF5, contempla la modificaciéon
del convertidor convert_redd.py, obteniendo asi un convertidor ecdiac con el fin de

poder utilizar nuestro DataSet y metadata.

La implementacién del convertidor ecdiac en Anaconda®, en el entorno
nilmtk—env, conlleva el habilitar la carpeta que contenga el convertidor y los
archivos de la metadata. La carpeta del convertidor ecdiac debe ser colocada
en la siguiente ruta: nilmtk/dataset_converters/. Luego para habilitar el con-
vertidor e indicar que se ha anadido la carpeta, se debe modificar el archivo
wmiat.py de la carpeta dataset_converters agregando la siguiente linea de codigo:
from.ecdiac.convert_ecdiac import convert_ecdiac, para finalizar cerrar el

kernel de Python™ y volver a ejecutarlo.
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Tabla 2.1: Descripcién de la metadata de las mediciones [46]

Metadata Descripcién

Este esquema de metadatos describe el nombre del
conjunto de los datos, los autores, la ubicacién geografica, etc.
Esta informacion se almacena en la carpeta metadata como
dataset.yaml.

Este esquema describe las caracteristicas del tipo de

Meter medidor utilizado para registrar las mediciones.

Devices  Esta informacién se almacena en la carpeta metadata como
meter_devices.yaml.

En este esquema se describe la informacion de cada
contador especificando al edificio al que pertenece, en caso
de tener conocimiento se pude colocar informacién acerca
de la ubicacién geografica del edificio.

Esta informacién se almacena en la carpeta metadata como
building1.yaml.

Dataset

Buildings

La Figura 2.5 presenta el esquema para la implementacién del convertidor ecdiac.

Ruta del convertidor

}

nilmtk/dataset conveters

ecdiac
|
metadata @ _init_
+ from .ecdiac.convert_ecdiac import convert_ecdiac
buildingl.yaml dataset.yaml meter_devices.yaml

Figura 2.5: Esquema para la implementacién del convertidor ecdiac. Fuente: Autores

Para hacer uso del convertidor necesitamos crear un proyecto nuevo, ya sea en
Spyder o Jupyter Notebook, en donde debemos importar el convertidor mediante el

siguiente comando: nilmtk.dataset_converters convert_ecdiac.

(ver Anexo A).

En la funciéon convert_ecdiac es necesario especificar los siguientes parametros,

para poder convertir el DataSet al formato HDF5.
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convert_ecdiac(’C:/data/’,’C:/data/raw_data.csv’,’C:/data/ECDIAC.h5)

e 'C:/data’: este pardmetro hace referencia a la ruta principal en donde se
almacenan los archivos necesarios para el conjunto de datos ECDIAC, por lo
tanto, se debe crear una carpeta llamada industry_1, la cual contiene todas las

mediciones en distintos canales ademas del archivo de etiquetas labels.dat.

e 'C:/data/raw_data.csv’: ruta completa del archivo de datos crudos en for-
mato CSV.

e 'C:/data/ECDIAC.h5": ruta completa en donde se almacenara el archivo de
salida en formato HDF5.

Especificados cada uno de estos parametros se procede a ejecutar el convertidor,

obteniendo asi el DataSet ecdiac en el formato HDF5.

2.6.3 Analitica de datos del DataSet ecdiac

2.6.3.1 Exploracion de la metadata y los datos de las mediciones

La exploracién de la metadata asociada al DataSet en formato HDF5 se realiza
mediante Jupyter Notebook, en donde se encuentra incluida informacién relevante.
Para poder visualizar la metadata del DataSet, se comienza importando las funciones
de la herramienta NILMTK y cargando el DataSet en formato HDF5, mediante el
siguiente comando: print_dict (), podemos visualizar una parte de la metadata del
DataSet ecdiac (ver Anexo B).

La Tabla 2.2 presenta un extracto de la metada del DataSet ecdiac.

De igual manera, mediante un Dataframe en Jupyter Notebook se puede observar
la estructura de las todas mediciones del DataSet, en donde la primera columna
especifica la fecha y hora y las siguientes columnas dan a conocer la potencia en

cada uno de los canales de medicién para los procesos de la industria.

La Tabla 2.3 presenta la estructura de las mediciones del DataSet ecdiac.
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Tabla 2.2: Extracto de la metadata del DataSet ecdiac

Medata DataSet ecdiac

name:

ECDIAC

long_name:

Ecuador Industry Data Set, Azuay - Cuenca

Celi, Christian

creators: Guartan, Franklin
timezone: America/Guayaquil
publication_date: 2021

ccelipl@est.ups.edu.ec

tact:
contac fguartan@est.ups.edu.ec
description: industry two-year power consumption measurement
subject: disaggregated industry dataset

number_of_buildings:

1

timeframe:

start: 2019-01-28
end: 2020-11-01

geo_location:

locality: Cuenca
country: EC
latitude: 40.0718
longitude: -2.13401

2.6.3.1.1 Perfil de carga, en el punto de entrega de la industria.

El perfil de carga, en el punto de entrega, permite conocer el comportamiento de la

industria, brindando informacién acerca de los rangos de potencia y el intervalo de

tiempo en el que fue medido.

Power(kW)

La Figura 2.6 presenta el perfil de carga, en el punto de entrega de la industria.

—— Punto de entrega

» 3 1
,LQ\,‘VQ 1‘,&9‘9 ,Lq\ﬁ’o

o
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> > >
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Figura 2.6: Perfil de carga, en el punto de entrega de la industria. Fuente: Autores

2.6.3.1.2 Perfiles de consumo del uso final de la energia, en los procesos

de la industria.
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Tabla 2.3: Estructura de las mediciones del DataSet ecdiac

Punto de Clinker Clinker Clinker Graiman Graiman Tug-

entrega M2 1 M2 2 P1 1-2 pox Vand
(2)8}??62)16_2085:00 5764.0 0.0 110.0 848.0 3211.0 1287.0 363.0
(2)3:1??2-3)1(;_2085:00 5733.0 0.0 183.0 856.0 3087.0 1346.0 363.0
(2)3}3?4;2)16_2085:00 5708.0 0.0 109.0 830.0 3052.0 1357.0 345.0
(2)8};22)10__2085:00 5798.0 0.0 184.0 846.0 3142.0 1301.0 351.0
(2)8}??8-:(:)10-2085:00 5770.0 0.0 110.0 844.0 3221.0 1322.0 348.0
ig?ZO(;:lﬂlﬂ-(:)g:OO 5185.0 0.0 57.0 119.0 3744.0 918.0 344.0
ez 00 | D099.0 00 580 1160 35560  987.0  333.0
ig?204;::l01(]-(:)15:00 4955.0 0.0 62.0 79.0 3501.0 981.0 336.0
32:220(;:1010-2)15:00 5205.0 0.0 62.0 79.0 3699.0 948.0 461.0
2020-11-01 5023.0 0.0 59.0 110.0 3428.0 961.0 467.0

13:28:00-05:00

Los perfiles de consumo del uso final de la energia, en los procesos permiten conocer

el desglose de carga de la industria, con el fin de comprender el comportamiento y

los rangos de potencia manejados en cada proceso.

La Figura 2.7 presenta los perfiles de consumo del uso final de la energia, en los

procesos de la industria.

2.6.3.2 Preprocesamiento de los datos

Mediante la herramienta NILMTK se realiz6 el preprocesamiento del DataSet, te-

niendo en cuenta las siguientes consideraciones (ver Anexo C):

Registro de actividad.

Estadisticas de energia.

Andlisis de los datos faltantes del DataSet.

Tiempo de funcionamiento y tasa de abandono.

Espectrograma de potencia activa del medidor en el punto de entrega.
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Figura 2.7: Perfiles de consumo del uso final de la energfa, en los procesos de la industria.
Fuente: Autores

e Energia promedio por mes del intervalo de tiempo seleccionado.

2.6.3.2.1 Analisis de los datos faltantes del DataSet.

Los datos faltantes, huecos o gaps se encuentran determinados por la metadata de
cada medidor, especialmente en el ajuste del parametro max_sample_period. Este
parametro da a conocer el tiempo maximo que se tolera entre mediciones sin que se
considere cuando el medidor esta apagado. Mediante este analisis se puede observar

en que intervalos de tiempo se tienen datos que no registré el medidor.

La Figura 2.8 presenta los datos faltantes de las mediciones, en donde se puede
observar que los medidores registran datos todo el tiempo, desde que comienza a
realizar las mediciones hasta cuando termina, se resalta que desde marzo hasta mayo
del 2020 se tiene un valle en donde la potencia cae drasticamente sin llegar a cero,

por lo cual, no se registré como datos faltantes.
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Figura 2.8: Andlisis de los datos faltantes de las mediciones. Fuente: Autores

2.6.3.2.2 El tiempo de funcionamiento y la tasa de abandono.
El tiempo de funcionamiento calculado se encuentra condicionado al parametro
max_sample_period del medidor utilizado en los metadatos, si no se registra datos

pasado ese tiempo se considera como medidor apagado.

La tasa de abandono no cuenta cuando el sistema no registra datos sobre el
tiempo del pardmetro max sample_period, sino percibe pérdidas de datos debido
al sistema de adquisicion, a esto se lo denomina abandono o dropout. La tasa de
abandono dropout rate especifica la proporcion de muestras faltantes, en caso de ser
0 significa que no faltan muestras y un valor de 1 significa que falta el 100% de las

muestras. Vease Tabla 2.4

Tabla 2.4: Tiempo de funcionamiento y tasa de abandono

Uptime Dropout Rate
Punto de entrega 643 days 03:57:00 0
Clinker M2 1 643 days 03:57:00 0
Clinker M2 2 643 days 03:57:00 0
Clinker P1 643 days 03:57:00 0
Graiman 1-2 643 days 03:57:00 0
Graiman pox 643 days 03:57:00 0
Tug-Vand 643 days 03:57:00 0
Total 643 days 03:57:00 0

2.6.3.2.3 Espectrograma de potencia activa del perfil de carga, en el
punto de entrega.
Mediante el espectrograma se puede obtener informacién que ayude a interpretar

cuando hay mayor actividad en la industria.

Tesis Grado Ingenieria Eléctrica



CAP. 2: 2.6. METODOLOGIA PARA LA ADQUISICION, ESTRUCTURA Y
ANALISIS DE LA INFORMACION 57

La Figura 2.9 presenta el espectrograma de la potencia activa del perfil de carga;
en el punto de entrega se puede observar en el espectrograma que los jueves, viernes y
sabado, son los dias que mayor actividad presenta la industria, y se encuentran en un
rango de potencia de 5100 W hasta 5500 W aproximadamente. El miércoles presenta
una actividad media—alta constante en un rango de potencia de 4950 W hasta 5000
W aproximadamente. El domingo presenta una actividad media de 4800 W hasta
4950 W. Los lunes y martes presentan una actividad baja—media, en donde el lunes
comienza con una actividad baja—media y desde el mediodia su actividad disminuye,
por el contrario, el martes comienza con una actividad baja, incrementandose desde

el mediodia a una actividad baja—media.
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Figura 2.9: Espectrograma de la medicién de la potencia activa en el punto de entrega. Fuente:
Autores

2.6.3.2.4 Estadisticas de energia.
Estas estadisticas brindan informacién sobre la energia total consumida en la in-
dustria, asi como también de la energia media del dia, semana y mes del todo el

DataSet. La energia total consumida de la industria y registrada en el DataSet fue
de 76,917.94 kWh.

La Tabla 2.5 presenta la energia promedio de cada uno de los medidores por dia,

semana, mes y el total de la energia de cada medicion.

2.6.3.2.5 Registro de actividad.

El registro de actividad presenta el periodo de tiempo, en que se registra una
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Tabla 2.5: Estadisticas de energia en distinto periodos de tiempo

kWh Dia kWh Semana kWh Mes kWh Total

Punto de entrega 119.59 837.15 3707.39 76918.11
Clinker M2 1 8.87 62.08 274.91 5703.59
Clinker M2 2 10.05 70.38 311.70 6466.97
Clinker P1 11.80 82.58 365.70 7587.26
Graiman 1-2 57.53 402.68 1783.28 36998.11
Graiman pox 26.24 183.68 813.44 16876.66
Tug-Vand 5.63 39.41 174.55 3621.39
Punto de entrega
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Figura 2.10: Registro de actividad de los medidores. Fuente: Autores

medicién superior a un umbral definido por el promedio de consumo de cada medi-

dor.

La Figura 2.10 presenta el registro de actividad de cada uno de los medidores,
en donde se puede observar que las mediciones tienen algunos vacios. El vacio que
prevalece en la mayoria de las mediciones se encuentra en el periodo de marzo hasta
los primeros dias de mayo del 2020; excepto en una medicién en donde el vacio es
mas grande llegando hasta noviembre del 2020. De igual manera, se observa que se
da un vacio en octubre y mayo del 2019 en el proceso Graiman pox que afecta la

medicion del punto de entrega.
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2.6.3.3 Matriz de datos

Mediante el preprocesamiento de los datos se selecciona el periodo de tiempo para
la matriz de datos, desde febrero del 2019 hasta febrero del 2020, este periodo de
tiempo se selecciona debido al vacio que prevalece en todas las mediciones afectando

el promedio de la energia de las mediciones.

La energia promedio por mes del periodo de tiempo seleccionado ayuda en la
seleccion del tiempo 6ptimo para el entrenamiento y validacién de los modelos en-

trenados.

Tabla 2.6: Energia promedio por mes de las mediciones de la matriz de datos

kWh kWh kWh kWh kWh kWh kWh kWh kWh kWh kWh kWh kWh
Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic Ene Feb
2019 2019 2019 2019 2019 2019 2019 2019 2019 2019 2019 2020 2020

f;‘:;g‘;:e 4621.77 4535.63 423549 3695.53 4363.32 4517.57 4428.51 4475.19 3455.11 4420.31 4128.40 4320.02 4230.44
Clinker )

M2 1 348.93 27295 284.00 22648 300.65 305.80 284.08 313.56 335.34 292.08 285.06 296.35 297.87
Clinker . . - - . PR, . . - . . 007 ap
Mo o 311.87  310.64 34971 276.66 414.57 400.14 37620 398.44 376.28 34045 32054 337.65  327.36
Clinker ) ) .

P1 576.00 501.69 580.31 355.87 613.00 597.60 606.88 578.77 572.64 585.23 538.00 600.28 567.80
Graiman

s 218555 2150.96 215214 2090.31 1077.67 2025.77 2052.73 2048.17 1359.35 2084.61 1773.25 1921.22 1862.86
Sg{“m“ 087.20 1031.51 679.12 537.69 875.79  996.17 992.65 977.43 658.58 956.76 1061.11 98250 1013.28
aﬁi 230.90  197.22  206.12 227.46 209.68 220.53 14275 186.59 174.97 187.88 17647 209.36  215.05

La Tabla 2.6 presenta la energia total del periodo de tiempo seleccionado para la
matriz de datos, que cuenta con 13 meses, de los cuales el 70% es utilizado para el
entrenamiento de los modelos y el 30% para la validacién de los resultados. De los
meses considerados para el entrenamiento se selecciona dos periodos de tiempo para
el entrenamiento de los modelos, el primero desde febrero hasta abril y el segundo
desde junio hasta septiembre del 2019, por lo que la energia promedio en mayo
y octubre se encuentra por debajo de la energia promedio mensual afectando el
entrenamiento de los modelos. Para la validacion total de los resultados se considera
4 meses desde noviembre del 2019 hasta febrero del 2020.

Tesis Grado Ingenieria Eléctrica



CAPITULO 3

DESAGREGACION DEL PERFIL DE CARGA EN LA
INDUSTRIA Y APLICACION DE DATOS REALES

Este capitulo comprende el uso de algoritmos de ML, para la desagregacion del per-
fil de carga en la industria que tiene como objetivo obtener la desagregacién de los
perfiles de consumo del uso final de la energia, de los procesos que han contribuido
al perfil de carga en el punto de entrega. En NILMTK existen algoritmos para la
desagregacién en una categorizacién basada en el aprendizaje, a través, del entre-
namiento de modelos, estos pueden dividirse en tres clases principales de aprendizaje:

supervisado, no supervisado y semi—supervisado [51].

3.1 Aprendizaje supervisado

El modelo de aprendizaje supervisado se entrena combinando la medicion del perfil
de carga en el punto de entrega con los perfiles de consumo del uso final de los
procesos de la industria; en el dominio del aprendizaje, estos algoritmos necesitan
datos etiquetados para el entrenamiento [52]. Este tipo de aprendizaje se puede

dividir en:

e Enfoques de optimizacion: La desagregacion es tratada como un problema
de optimizacién, en el cual las caracteristicas extraidas de las mediciones se
comparan con la base de datos para descubrir las caracteristicas de las cargas

almacenadas con el fin de encontrar la coincidencia més cercana posible [49].

e Reconocimiento de patrones: Este enfoque puede incluir aplicaciones de
agrupamiento (clustering) y enfoques bayesianos que detectan los estados més

probables de los procesos. El modelo oculto de Markov y las redes neuronales

60



CAP. 3: 3.2. APRENDIZAJE NO SUPERVISADO Y SEMI-SUPERVISADO 61

artificiales han demostrado buenos resultados gracias a su capacidad de incluir

informacién temporal y cambios de estado [49].

3.2 Aprendizaje no supervisado y semi—supervisado

Estos modelos de aprendizaje se encuentran a la vanguardia de hoy, ya que re-
quieren una minima o ninguna informacién previa al aprendizaje. El aprendizaje
no supervisado entrena un modelo empleando tnicamente el perfil de carga en el
punto de entrega utilizando datos sin etiquetar para el entrenamiento. En términos
de optimacion y calidad de servicio, este es el modelo por excelencia ya que se trata
de un monitoreo de carga no intrusivo, pero para obtener resultados semejantes al

aprendizaje supervisado se requiere un esfuerzo mayor [52,53].

El aprendizaje semi—supervisado es una combinacién de los datos etiquetados y
no etiquetados para entrenar un modelo. En NILM es el aprendizaje més empleado
y que mejor resultados presenta. En ML los datos utilizados para el entrenamiento
como para las pruebas provienen de la misma fuente, no obstante, en NILM para el
entrenamiento se pueden utilizar datos etiquetados o no etiquetados, pero para el set
de pruebas tinicamente se pueden emplear datos etiquetados que no estén presentes

en el conjunto de datos utilizado para el entrenamiento [52].

3.3 Algoritmos de ML, para la desagregacion

Las algoritmos de ML, para la desagregacién permiten desagregar los perfiles de
consumo del uso final de la energia, a partir, del perfil de carga en el punto de

entrega, presentando ventajas como [19]:

e La reduccion de costos en gran medida en la incorporaciéon de medidores a

gran escala [20].

e La posibilidad de utilizar la infraestructura existente en cada uno de los sec-
tores [20].

e La implementacién de mecanismos efectivos y operaciones para la gestion de
la demanda [20].
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3.3.1 Optimizacién Combinatoria (CO

Combinatorial Optimization es un algoritmo para la desagregacién propuesta por
George Hart, el cual disminuye la diferencia entre la suma de la carga prevista de los
procesos de la industria y los datos de consumo agregado del medidor principal de
energia eléctrica. De esta manera encuentra la combinacion optima de los diferentes
estados mediante la suma del uso de la energia de cada proceso y luego utiliza esta

suma para compararla con la lectura del medidor principal [52,54].

CO resuelve el problema formulado en la ecuacién 3.1, en donde se plantea de
la siguiente manera: el perfil de carga en el punto de entrega es considerado como
una serie temporal tal que Y = {y1,9s,...,yx} donde k es el nimero de muestras.
Se describe el estado de cada proceso como un vector booleano A = {ay, ag, ..., a,}

para n procesos [52].

Y = Z a;pi + € (3.1)
i=1

La solucién del problema se presenta para cada instante ¢, encontrando aquel a;

que minimice el error e;, que es un error que representa ruido.

El algorimto CO cuenta con las siguientes etapas: la identificacion de estados
estables detecta cambios en los estados en el perfil de carga de la industria, poste-
riomente se realiza un analisis de cluters con el fin de situar cambios en un espacio
de potencia activa y tiempo. De esta forma se emparejan aquellos clusters de mag-
nitud similar y signo opuesto y mediante un algoritmo de maxima verosimulitdud
se asocian los clusters no emparejados con otros nuevos o ya exitentes. Finalmente
los eventos encontrados (curvas desagregadas) se asocian con las etiquetas de los

procesos del set de validacién, vease la Figura 3.1.

3.3.2 Modelo oculto de Markov (HMM)

En NILM los modelos ocultos de Markov han sido ampliamente utilizados ya que
han demostrado tener un buen rendimiento, debido a la capacidad para incorporar

en su aprendizaje informacion temporal y de transicion de estados de los aparatos. El
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Perfil de carga en el punto de
entrega de la industria

|

Identificacion de estados
estables

|

Clustering

|

Emparejamiento

|

Curvas desagregadas

Figura 3.1: Flujograma del algoritmo CO. Fuente: Autores

Hidden Markov Model (HMM) se asume como un modelo estadistico en donde el sis-
tema a modelar es un proceso de Markov de parametros desconocidos, considerando
como objetivo determinar los parametros ocultos a partir de los parametros observ-

ables [52,55].

El proceso de Markov de parametros desconocidos se puede representar como
un grafo dirigido, en el cual cada nodo corresponde a un estado S = {1,2,...,n},y

donde cada arista corresponde a una transicién [56].

El HMM tiene una variable aleatoria X que toma valores de S, utilizando X,
para denotar el valor de X en el tiempo ¢. No obstante, recordemos que esta variable
esta oculta, por lo cual, como observadores, podemos medir una variable de salida
aleatoria Y, o emision del HMM, con Y; representando el valor de Y en el tiempo
t [56].

De manera general, se dice que Y; = f (X;); siendo f cualquier funcién: una sim-
ple distribucién de probabilidad, un valor constante, una funcién mas compleja. En
la Figura 3.2 se representa la evolucion de un proceso de Markov de pardametros des-
conocidos, en donde la fila superior representa los estados del sistema en el tiempo,

y la fila inferior representa los resultados de cada uno de estos estados [56].
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Xt Xt+1

T

Y1 Y Vit

o Xy

Figura 3.2: Representacién de la evolucién de un modelo oculto de Markov. Fuente: [56]

En la Figura 3.2, los estados X;_1; X;; Xiy1... se generan a partir de una cadena
de Markov, en donde los observadores solo tienen acceso a los valores Y;_1; Y3; Yiiq...,
cabe mencionar que las salidas también siguen la propiedad de Markov con respecto

a los estados del proceso oculto.

La aplicacion del HMM en NILM consiste en usar el estado del proceso de la
industria en cuestion como el estado oculto y usar la potencia del proceso como dato

observable.

3.3.3 Factorial Hiden Markov models (FHMM)

Aunque el HMM es muy util para resolver todo un conjunto de problemas de infe-
rencia, carecen de la capacidad de representacién. En el caso de que se desee modelar
una serie temporal de 20 bits de informacién, no se puede modelar la evaluacién de un
ambiente compuesto por 20 dispositivos/méaquinas ON/OFF, un HMM solo podra
representar ese espacio de estados con 2?° estados, lo que supone un escalado que

hace que muchos casos de problemas sean inviables de resolver con HMM [56].

Una extension del HMM es FHMM, en donde se considera como un tipo general
de HMM, con més de una variable para codificar el estado. Un HMM solo tiene X
como variable de estado, en cambio un FHMM tiene k variables de estado diferentes
XO XM X®  Ahora, la misma serie temporal con 20 bits de informacién se
puede modelar con un FHMM que tiene 20 variables binarias. Por lo tanto, un
FHMM con k£ modelos con n estados es equivalente a un HMM con n* estados. Sin

embargo, esto conlleva un mayor costo computacional [52,56].

Un FHMM se representa como un conjunto de & HMMs que evolucionan si-
multédnea e independientemente en el tiempo, donde utiliza X® como la variable

que representa el estado del + — ésimo HMM. Por lo cual, en cada paso de tiempo,
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hay una secuencia de variables para cada HMM en el FHMM: X(()i), X 1(i),..., Xt(i) para
cualquier tiempo t. Cada HMM en el modelo tiene su propio niimero de estados, asi
como también sus propias funciones de emisién que se denota como fj(z) para hacer

referencia a la funcién de emision del HMM i para el estado j [56].

El HMM en el modelo factorial tiene su propia salida, que no es visible para el
observador. La salida visible Y; en el tiempo £, es una combinacion de las salidas de
cada uno de los HMM del modelo [56].

La Figura 3.3 presenta el equivalente FHMM de la figura 3.2, en donde las tres
filas superiores corresponden a las tres cadenas de Markov que cambian de estado
independientemente, resultando asi k HMDMs, cuyos estados condicionan la salida
en cada momento ¢ Yt(i), los cudles se combinan para formar la salida del FHMM,

representando la fila inferior como Y; [56].

) (0), (ojk‘ (0),
\Xt—l Xt Xei1
e = _
o XD X X
P ",'( N . "'k\ TN
— (3 —{(x (x
Yt—l N Yt N Yt+1 D

Figura 3.3: Representaciéon de un FHMM. Fuente: [52,54]

La idea de la técnica FHMM es aprender patrones de carga para cada proceso de
la industria, en donde utiliza multiples cadenas ocultas de Markov considerando que
la observacion es la suma de las salidas de cada cadena de Markov, por lo que, cada
cadena representa un proceso y la observacion es el consumo agregado del perfil de

carga en el punto de entrega [52,54].

En [54] presentan ejemplos de aplicaciéon en donde el algoritmo FHMM con 5
aparatos multi-estado, puede alcanzar una precisién media de 61,4%. También se
presenta otro ejemplo, de desagregaciéon con el conjunto de datos REDD en donde

alcanza una precision media del 47,7%.
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3.4 Meétricas de evaluacion

La répida expansion de NILM y el desarrollo de diferentes algoritmos, han hecho
que sea esencial proporcionar una evaluaciéon de rendimiento mediante el uso de
métricas de desempeno. Las métricas de evaluacién, comparan los resultados de
la desagregacion (predicciones) de los modelos entrenados con los datos del set de
validacién (mediciones reales de cada proceso). NILMTK cuenta con el célculo de
métricas de evaluacion mediante el uso del MeterGroup para la validacion de los

resultados mediante el set de validacién [56].

3.4.1 Error en la energia total asignada (EAE)

La ecuacién 3.2 representa la diferencia entre la energia total asignada g},f") y la

)

energia total consumida y,gn por el proceso n de la industria en kWh [6].

EAE = (3.2)

STy =S g
t t

3.4.2 Error normalizado en la potencia asignada (MNEAP)

Este indicador que representa la ecuacion 3.3, consta de la diferencia entre la po-
tencia asignada g)]fn) y la potencia real y§n) de cada proceso de la industria, por
cada intervalo de tiempo t. Después de sumar todas las diferencias de potencia, el

resultado es normalizado por el consumo total de la energia del proceso [6].

(3.3)
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3.4.3 Error RMS en la potencia asignada (RMSE)

Esta métrica de la ecuacién 3.4 es muy utilizada en la comparaciéon de diversos
conjuntos de datos, consiste en el error cuadratico medio de la diferencia entre la
potencia asignada g)t(n) y la potencia real yﬁ") del proceso de la industria, en cada

intervalo de tiempo ¢ [6].

RMSE = \/ % 3 (yt(”) — g§">>2 (3.4)

3.4.4 F-Score (F1)

Esta métrica mide la precision o asertividad del modelo entrenado mediante el
calculo de la media armonica utilizando las métricas Precision y Recall. Estas
métricas son calculadas internamente por NILMTK mediante la matriz de confusion,

véase la ecuacién 3.5 [6].

Precision se entiende como la fraccion de cortes de tiempo en los que se predijo
correctamente que un proceso estaba activo, pero realmente se encontraba apagado.
Por lo contrario, Recall hace referencia a la fraccion de cortes de tiempo en los que se
predijo correctamente que el dispositivo estaba encendido y realmente se encontraba

encendido [6].

1= 2 x Precision * Recall

3.5
Precision + Recall (3.5)

3.5 Beneficios de la desagregacion del perfil de carga en la

industria

La desagregacién del perfil de carga, en la industria nos permite realizar una moni-
torizacién del consumo de cada proceso de produccion, permitiendo asi detectar
posibles anomalias que puedan derivar en una averia, de manera que, el manteni-

miento predictivo pueda ser aplicado a cada uno de los procesos [52].
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Ademas, es una medida adecuada para una gestién inteligente de la energia en
este sector, proporcionando informacion sobre el consumo eléctrico de cada proceso,
lo cual, deriva por parte del consumidor en un cambio en el patréon de compor-

tamiento haciendo que ahorre energfa [51,52].

NILM puede contribuir mucho en la eficiencia energética difundiendo habitos
saludables de consumo de energia dentro de la poblacion, dar aplicaciones mediante
contadores inteligentes permitiendo a los proveedores de energia estimar el consumo
agregado y formular politicas de uso, como las tarifas por tiempo de uso (TOU) que

es aplicado en varios paises del mundo [51].

3.6 NILMTK aplicado a la desagregacién del perfil de carga

en el punto de entrega de la industria

NILM comunmente es aplicado al sector residencial, en este caso se realizé la apli-

cacion en el sector industrial.

En la Figura 3.4 se presenta un diagrama que ejemplifica el proceso de la desagre-
gacion del perfil de carga en el punto de entrega de la industria, en donde mediante
los algoritmos de ML para la desagregacion, se consigue obtener la desagregacion de
los perfiles del uso final de la energia en cada uno de los procesos.

Perfil de carga en el punto de entrega de la
industria

Power (W)
1 M ¢

Algoritmos de ML para la desagregacion

el —

Power (W) Power (W) Power (W)
]/\/\/\‘ . { W % {W t
Perfil del uso final de la energia Perfil del uso final de la energia Perfil del uso final de la energia
Proceso 1 Proceso 2 Proceso n

Figura 3.4: Diagrama de la desagregacién. Fuente: Autores
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3.6.1 Procesamiento de los datos

El procesamiento de los datos conlleva el entrenamiento de los modelos para la
desagregacién, mediante los dos algoritmos CO y FHMM, para asi realizar la ex-
portacion de los modelos entrenados. La desagregacion se realiza mediante la im-
portacion de los modelos previamente entrenados, con el fin de obtener los resultados

de la desagregacion.

3.6.1.1 Entrenamiento y exportacién de los modelos de desagregacién

El entrenamiento de los modelos para la desagregacién contempla el uso de los per-
files de consumo del uso final de la energia, en los procesos de la industria que
conforman el DataSet ecdiac, siendo el 70% de los perfiles utilizado para el entre-
namiento y el 30% restante de los perfiles es utilizado para la validacién de los

modelos mediante las métricas de evaluacién [49].

El set de entrenamiento para los modelos cuenta con dos periodos de tiempo, el
primer periodo consta desde febrero hasta abril del 2019 y el segundo periodo desde

junio hasta septiembre del 2019, revisar Anexo D.

La Figura 3.5 presenta la fecha de inicio y fin del set de entrenamiento para el
primer periodo de tiempo, de la misma manera se coloca la fecha para el segundo

periodo de tiempo.

El entrenamiento de los modelos se realiza para diferentes periodos de muestreo:
2 min, 5 min, 10 min, 15 min, 30 min, con el fin de obtener los modelos que presenten
el mejor resultado; utilizando 3 métodos de resample (similitud): first (primer dato

valido), mean (media), median (mediana), que proporciona NILMTK.

Para el entrenamiento de los dos primeros modelos con el periodo de muestreo de
2 min, se debe especificar el método first, por lo que considera el primer dato valido,
emulando la adquisicion de datos instantaneos en el periodo definido de 2 min, de
igual manera, se debe especificar la ubicacién de almacenamiento de los modelos

entrenados, véase la Figura 3.6.
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#DataSet
train_ecdiac = DataSet(’D:/UNIVERSIDAD/TESIS/DataBase/D.
Entrenamiento/ECDIAC.h5’)

#Data de entrenamiento del periodo de tiempo (febrero hasta abril
del 2019)

train_ecdiac.set_window(start="2019-02-01 00:01:00", end="
2019-04-12 00:00:59")

#Data de entrenamiento del periodo de tiempo (junio hasta
septiembre del 2019)

train_ecdiac.set_window(start="2019-06-01 00:01:00", end="
2019-10-01 00:00:59")

#Seleccion de la industria para el entrenamiento
train_ecdiac_elec = train_ecdiac.buildings[1].elec

#Dispositivos para entrenamiento (Perfiles del uso final de la
energia, en los procesos de produccion)

train_ecdiac_submedidores = train_ecdiac_elec.select(instance
=[2,3,4,5,6,71)

Figura 3.5: Fecha del primer periodo de tiempo para el entrenamiento de los modelos. Fuente:
Autores

#Tiempo de muestro
periodo = {’2min’ :60%2}

#Metodos de muestreo para el entrenamiento
metodo = [’first’]

#Ubicacion de almacenamiento de los modelos entrenados

d.ubicacion_modelos = ’D:/UNIVERSIDAD/TESIS/DataBase/M.
EntrenadosMes/’

Figura 3.6: Pardmetros para el entrenamiento de los modelos a 2 min. Fuente: Autores

El entrenamiento de los modelos mediante los métodos mean y median, realizan
un céalculo de resample sobre la senal original, por lo tanto, solo se entrenan modelos
para los periodos de muestreo: 5 min, 10 min, 15 min y 30 min.

Los modelos entrenados se exportan a la ubicacién de almacenamiento previa-

mente colocado antes de comenzar el entrenamiento, en el parametro dir_models.

3.6.1.2 Importacion y desagregacién de los modelos entrenados

Para la importacién de los modelos entrenados se requiere especificar una direcciéon

general en el parametro dir_anterior, en donde al momento de realizar la desagre-
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gacion se completa con el nombre de la carpeta en donde se encuentran los modelos
entrenados, de igual manera, para la exportacion de los resultados de la desagre-
gacion, se requiere completar la direccién general con el nombre de la carpeta en
donde se almacenaran y también el nombre del archivo de los resultados, véase la
Figura 3.7.

1 #Ubicacion general en donde se almacenaran los modelos y 1los
resultados de la desagregacion

2 dir_anterior = ’D:/UNIVERSIDAD/TESIS/DataBase/M.
Entrenados’

3 #Seleccion de los modelos entrenados

| if metodo==’first’:

5 modelo.import_model (dir_anterior + ’/Modelos/’ +
nombre_modelo + ’2min’ + metodo + ’_model.pickle
)

6 else:

7 modelo.import_model (dir_anterior + ’/Modelos/’ +
nombre_modelo + ’’ + nombre_p_muestreo + ’’ +

metodo + ’_model.pickle’)

9 #Construccion de la ruta de almcenamiento de los
resultados de la desagregacion de los modelos

10 output=HDFDataStore(dir_General +’/Resultados/’+
nombre_modelo +’’+ nombre_p_muestreo +’’+ metodo +’
_pred.h5’, ’w’)

11 start = time.time() #tiempo de la desagregacion

Figura 3.7: Pardmetros para la importacién de los modelos y exportacién de los resultados.
Fuente: Autores

Importados los modelos, se realizé la desagregacion utilizando el perfil de carga,
en el punto de entrega de la industria; que utiliza los datos del MeterGroup
valid_Main, que contiene el ElecMeter de los datos del medidor principal del sis-
tema eléctrico de la Industria. Siendo asi, el perfil de carga de la industria en el

punto de entrega, el dato de entrada para cada uno de los modelos entrenados.

La desagregacion del perfil de carga en principio se realizé para los 4 meses del set
de validacion, obteniendo resultados poco favorables en las métricas de evaluacion.
Por lo cual, se opto en realizar la desagregacion de distintas ventanas de tiempo, ya
que de esta manera se pudo obtener mejores resultados. Para las ventanas de tiempo
se consider6 los siguientes periodos de tiempo: 12 horas, 24 horas (1 dia), 336 horas

(14 dias), 720 horas (30 dias — 1 mes).
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ANALISIS Y VALIDACION DE LOS ALGORITMOS DE
ML PARA LA DESAGREGACION

El presente capitulo presentan la evaluacién y validacion de los algoritmos CO y
FHMM de ML para la desagregaciéon, mediante métricas de evaluacién que propor-
ciona NILMTK; con el fin de evaluar y desarrollar una metodologia para desagregar

el perfil de carga de la industria con los modelos mejor evaluados.

4.1 Evaluacién y validacion de los algoritmos de ML para

desagregacion

La evaluacion y validacion de los resultados para los modelos se realiza, a través,
de las siguientes métricas: F1, RMSE, MNEAP, EAE. La evaluacién se realiza a los

resultados de la desagregacion de las 4 ventanas de tiempo.

4.1.1 Evaluacién del algoritmo de desagregacion CO

Para la evaluacion de los modelos entrenados por el algoritmo CO de las distintas
ventanas de tiempo a diferentes periodos de muestreo, mediante los métodos de
resample first, mean y median, se obtiene los resultados de desagregacion de cada

ventana de tiempo para la aplicacién de las métricas.
La Tabla 4.1 presenta la aplicacién de las métricas a los resultados de la desagre-

gacion de la primera ventana de tiempo de 12 horas, con respecto a los datos del

set de validacion (mediciones reales); se presenta las métricas para los modelos de
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cada periodo de muestreo que obtuvieron los mejores resultados; la métrica F1 pre-
senta un porcentaje de asertividad superior al 90%, el EAE se encuentra entre 0,44
a 0,62 kWh dando como resultado un MNEAP de 0,14 a 0,15; el RMSE compara
los resultados de la desagregacion con los datos del set de validacion, esta métrica se
encuentra en un rango de 140,07 a 162,63 kW resultando asi el modelo CO—-median
a 15 min como el mejor modelo, por lo que entre mas pequeno es el valor de RMSE
mas cercanos son los resultados de la desagregacion a los datos reales del set de

validacion.

Tabla 4.1: Métricas de la desagregacién de la primera ventana de tiempo de los modelos CO

Periodos de muestreo

Métrica 5 min. 10 min. 15 min. 30 min.
F1(%) 98.4 98.25 98.1 97.26
0 CO-median CO-mean CO-mean CO-median
0.55 0.44 0.55 0.62
EAE (kWh) CO-first CO-median CO-median CO-mean
0.15 0.15 0.14 0.15
MNEAP CO-median CO-median CO-median CO-median
RMSE (kW) 162.63 153.6 140.07 159.07

CO-mean CO-mean CO-median CO-median

Las métricas de evaluacion, aplicadas a los resultados de la desagregaciéon de la
segunda ventana de tiempo, se presentan en la Tabla 4.2, en donde se dan a conocer
los modelos mejor evaluados para los distintos periodos de muestreo. El modelo que
mejor resultados presenta es el CO—mean a 15 min, en la desagregacion del periodo

de tiempo de 24 horas.

Tabla 4.2: Métricas de la desagregacién de la segunda ventana de tiempo de los modelos CO

Periodos de muestreo

Meétrica 5 min. 10 min. 15 min. 30 min.
F1 (%) 97.58 97.29 98.08 97.12
¢ CO-first CO-first CO-mean CO-mean

2.85 2.95 2.76 2.83

EAE (kWh) CO-mean CO-median CO-mean CO-median
0.19 0.2 0.19 0.2

MNEAP CO-mean CO-first CO-mean CO-median

RMSE (kW) 241.36 242 .61 232.67 235.53

CO-mean CO-median CO-mean CO-mean

Los resultados de las métricas de evaluacién de la desagregacion de la tercera
ventana de tiempo de 336 horas (14 dias), se presenta en la Tabla 4.3 los resultados
de los modelos que mejor desempeno tuvieron, en este caso, el modelo mejor evaluado

fue el CO-median a 15 min que presenta un EAE de 18,52 kWh y una asertividad
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(F1) del 94,61%, el RMSE tiene un valor de 271,3 kW con respecto a las mediciones

del set de validacién.

Tabla 4.3: Métricas de la desagregacién de la tercera ventana de tiempo de los modelos CO

Periodos de muestreo

Métrica 5 min. 10 min. 15 min. 30 min.
F1 (%) 94.79 94.79 94.61 94.23
0 CO-first  CO-first CO-first CO-first
21.41 22.05 18.52 19.39
EAE (kWh) CO-mean CO-median CO-median CO-mean
0.29 0.29 0.29 0.29
MNEAP CO-first CO-first CO-first CO-median
RMSE (kW) 280.83 281.28 271.3 274.11

CO-first CO-first CO-median CO-median

Para ultima ventana de tiempo, de un periodo de 720 horas (30 dias), de igual
manera, se obtuvieron las métricas que mejor resultado dieron para los distintos

periodos de muestreo de los modelos entrenados, véase la Tabla 4.4.

Tabla 4.4: Métricas de la desagregacién de la cuarta ventana de tiempo de los modelos CO

Periodos de muestreo

Métrica 5 min. 10 min. 15 min. 30 min.
F1 ((7> 91.53 91.52 91.45 91.13

¢ CO-median CO-mean CO-median CO-mean
16.26 14.27 11.92 1541

EAE (kWh) CO-first CO-mean CO-median CO-first
0.35 0.35 0.35 0.35

MNEAP CO-first CO-first CO-first CO-first
RMSE (kW) 301.57 297.02 295.98 296.11

CO-first CO-mean CO-median CO-first

Presentados los resultados de las métricas de evaluacion de las 4 ventanas de
tiempo, se obtiene que los modelos entrenados mediante los métodos de resample

mean y median a 15 min presentan los mejores resultados.

4.1.2 Evaluacién del algoritmo de desagregacion FHMM

La evaluacion de los modelos entrenados por el algoritmo FHMM, mediante los
métodos de resample first, mean y median de los distintos periodos de muestreo,
se realiza mediante las métricas de evaluacion, con el fin de seleccionar el mejor

modelo.
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La desagregacion de la primera ventana de tiempo, presenta las métricas de eva-
luacién de los mejores modelos a los diferentes periodos de muestreo; el modelo
FHMM-median a 15 min presenta el mejor resultado con un RMSE de 148 kW,
véase Tabla 4.5.

Tabla 4.5: Métricas de la desagregacién de la primera ventana de tiempo de los modelos FHMM

Periodos de muestreo

Métrica 5 min. 10 min. 15 min. 30 min.
F1 (%) 99.48 99.08 98.63 08.72
0 FHMM-mean FHMM-mean FHMM-first FHMM-first

0.23 0.28 0.26 0.5

EAE (kWh) FHMM-median FHMM-median FHMM-median FHMM-median
0.17 0.16 0.16 0.15

MNEAP FHMM-mean FHMM-median FHMM-median FHMM-median

RMSE (kW) 162.7 162.63 148 150.17

FHMM-mean FHMM-median FHMM-median FHMM-median

En la Tabla 4.6 se presenta las métricas de evaluacién de la desagregacién de
la segunda ventana de tiempo, en este caso, el modelo FHMM-median a 10 min
presenta el mejor resultado con un valor de RMSE de 192,77 kW.

Tabla 4.6: Métricas de la desagregacion de la segunda ventana de tiempo de los modelos FHMM

Periodos de muestreo

Meétrica 5 min. 10 min. 15 min. 30 min.
F1 (%) 99.48 99.43 99.44 98.45
0 FHMM-first FHMM-median FHMM-median FHMM-first
2.59 2.14 2.41 2.41
EAE (kWh) FHMM-first FHMM-median FHMM-first FHMM-first
0.17 0.17 0.17 0.19
MNEAP FHMM-first FHMM-median FHMM-first FHMM-mean
RMSE (kW) 201.52 192.77 199.27 210.76

FHMM-first FHMM-median FHMM-first FHMM-mean

Para la tercera ventana de tiempo se realiza el mismo analisis que las anteriores
ventanas, para este caso el modelo FHMM-median a 30 min presenta un resultado
en el RMSE de 240,44 kW inferior a los demés modelos. Véase la Tabla 4.7.

La desagregacion de la cuarta ventana de tiempo, conlleva de la misma manera
la aplicacién de las métricas con el fin de obtener el modelo que mejor resultado pre-
sente; el modelo FHMM-mean a 30 min presenta un RMSE de 254,52 kW situédndolo

como el mejor modelo en esta ventana. Véase la Tabla 4.8.

Los modelos que mejor resultado presentaron en la desagregacion son los FHMM

mean y median, en las dos primeras ventanas de tiempo a un periodo de muestreo
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Tabla 4.7: Métricas de la desagregacién de la tercera ventana de tiempo de los modelos FHMM

Periodos de muestreo

Métrica 5 min. 10 min. 15 min. 30 min.
F1 (%) 97.72 97.84 97.41 97.51
0 FHMM-first FHMM-first FHMM-mean FHMM-first
12.61 9.35 12.28 8.81
EAE (kWh) FHMM-mean FHMM-mean FHMM-mean FHMM-median
0.26 0.25 0.26 0.25
MNEAP FHMM-first FHMM-first FHMM-first FHMM-first
RMSE (kW) 253.71 248.79 244.34 240.44

FHMM-median FHMM-mean FHMM-mean FHMM-median

Tabla 4.8: Métricas de la desagregacién de la cuarta ventana de tiempo de los modelos FHMM

Periodos de muestreo

Métrica 5 min. 10 min. 15 min. 30 min.
F1 (%) 96.93 96.75 96.54 96.17
0 FHMM-first FHMM-first FHMM-mean FHMM-first
31.32 36.55 29.20 34.79
EAE (kWh) FHMM-mean FHMM-mean FHMM-mean FHMM-median
0.31 0.31 0.32 0.31
LANE S FHMM-first FHMM-first FHMM-first FHMM-first
RMSE (kW) 262.25 258.97 257.89 254.52

FHMM-median FHMM-mean FHMM-mean FHMM-median

de 10 y 15 min, para las dos tltimas ventanas fueron los modelos entrenados a un
tiempo muestreo de 30 min. El modelo FHMM-median a 15 min fue el que presenté

los mejores resultados en la desagregacion.

4.2 Metodologia aplicada para la desagregacion

A continuacién, se propone la metodologia en base al analisis previo, la cual permi-
tirfa desagregar el perfil de carga aplicando técnicas de analitica de datos y algorit-
mos de ML; la desagregacion de los procesos industriales se consigue para distintas

ventanas de tiempo.

La metodologia esta conformada por 5 etapas: adquisicién de la informacién,
estructura de la informacién, analitica de datos, desagregacion y la evaluacién y

validacién de resultados; a continuacion, se detalla el proceso de cada etapa.
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4.2.1 Fase 1: Adquisicién de la informacion

Esta etapa consta de la obtencién de los perfiles de carga de energia eléctrica, en el
punto de entrega y en los procesos de la industria; consiste en un requisito basico
para ganar confiabilidad mediante la aplicacion de los algoritmos de ML. En cuanto
al sistema de medicion, se ocupa un medidor temporal que registra las siguientes
mediciones: voltaje (V, medido en voltios: V), corriente (I, medido en amperios:
A), potencia aparente (S, medido en Voltios-Amperios: VA), potencia activa (P,
medida en vatios: W), factor de potencia (PF), potencia reactiva (Q, medida en

voltamperios-reactivo: VAR), entre otras.

4.2.2 Fase 2: Estructura de la informacién

Ya obtenidos los perfiles de consumo de la industria, como primer paso, se procede
a la identificacion de las variables registradas por cada medidor inteligente, de las
cuales, las variables requeridas para la desagregacion son: la fecha (formato Unix

Epoc) y la potencia activa (W).

Como segundo punto, para la aplicacién de los algoritmos provistos por
NILMTK, se requiere que la base de datos de las mediciones se encuentre en el
formato adecuado (HDF5), la cual, debe constar con todos los canales de medicién
de los perfiles de la industria; debe contener informacion de las mediciones de los

procesos.

Por ltimo, se estructura la base de datos; se realiza la conversion al formato
HDF'5 mediante la aplicacion del convertidor ecdiac de la base de datos de la indus-

tria.

4.2.3 Fase 3: Analitica de datos

4.2.3.1 Etapa 1: Exploracién de la metada y los datos de las mediciones

En esta etapa, se realiza una exploracién del DataSet de la industria, en donde se

puede visualizar los metadatos asociados a las mediciones y también la estructura

Tesis Grado Ingenieria Eléctrica



CAP. 4: 42. METODOLOGIA APLICADA PARA LA DESAGREGACION 78

del DataSet, de igual manera, se puede conocer el comportamiento del perfil de carga

de la industria y de los procesos.

4.2.3.2 Etapa 2: Preprocesamiento de los datos

Mediante las herramientas que proporciona NILMTK; el andlisis de los datos fal-
tantes del DataSet, ayuda a conocer si existen huecos en los cuales el medidor no
registrd la medicion; por medio del tiempo de funcionamiento y la tasa de abandono
se puede contrastar estos resultados. El espectrograma de potencia de activa ayuda
a conocer la actividad de la industria en los dias de la semana. Las estadisticas de
energia y el registro de actividad de cada medicién, ayuda a determinar el periodo
de tiempo optimo para la desagregacion, este proceso se encuentra de manera mas

detallada en el capitulo 2.

Realizado el preprocesamiento de los datos, se selecciona el periodo de tiempo

con el que se va a trabajar en los algoritmos.

4.2.3.3 Fase 4: Desagregacion

Esta fase conlleva la aplicacion de los algoritmos CO y FHMM de ML, que son
utilizados en el entrenamiento de los modelos para la desagregacién de las distintas
ventanas de tiempo, con el propodsito de evaluar el modelo que mejor desempeno

presenta en la desagregacién del perfil de carga.

4.2.3.4 Fase 5: Evaluacién y andlisis de los resultados

Mediante las métricas de evaluacion se valida el modelo que mejor desempeno pre-
senta, para su posterior analisis y evaluacion de los resultados de la desagregacion.
En este analisis de resultados se aplica las métricas a las predicciones de la desagre-
gacion de cada proceso, con el fin de determinar el proceso que mejor desempeno
presente y poder realizar la relacion de la suma de las predicciones contra el perfil de
carga en el punto de entrega, de igual forma, se determina el porcentaje de variacién

de energia que existe entre la prediccion y la medicion real de cada proceso.
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Fase 1
Adquisicion de la informacion

EE \ Mediciones de los perfiles J

de consumo en la industria

l Fase 2
% Base de datos en el Estructura de la informacion
o2 formato HDF5
—————— l— —— — Fase 3

Analitica de datos

‘ ‘ Exploracion de los datos ‘ ‘

v

‘ ‘Preprocesamiento de los datos‘ ‘

Matriz de datos
analizada

Fase 4

Desagregacion

l
—_——— i — r R —
Algoritmo CO | | Algoritmo FHMM | |

Entrenamiento
—P{ l Modelos entrenados }4—
v
ﬁ” Desagregacion H:
@ No @ No @ No—»{ 720 horas

- == Sig _ _ pSt—— ] 11

h 4 h 4

Sigb{ Métricas de evaluacion }1
¥

Fase S
Evaluacion y validacion de

Desagregar otro
eriodo de tiempo?,

los resultados

No
A 4

C Analisis y evaluacion de los resultados >

Figura 4.1: Metodologia propuesta para la desagregacién del perfil de carga en la industria.
Fuente: Autores

4.3 Analisis y evaluacién de resultados

Una vez presentado la evaluacion de las métricas de la desagregacion de los algorit-
mos CO y FHMM, se puede determinar el modelo que presente los mejores resultados
entre los dos algoritmos. En la Tabla 4.9 se presenta los modelos con mejor resultado

de cada una de las ventanas de tiempo.
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Tabla 4.9: Modelos con mejores resultados de las ventanas de tiempo

Ventanas de tiempo

12 horas 24 horas 336 horas 720 horas
(1 dia) (14 dias) (30 dias — 1 mes)
CO-median FHMM-median FHMM-median FHMM-median
15 min. 10 min. 30 min. 30 min.

Los resultados de la desagregacién del modelo CO—median a 15 min de la primera
ventana de tiempo, se presentan en la Figura 4.2, en donde podemos observar las

predicciones de la desagregacién con respecto a la medicién real del proceso (ver

Anexo D).
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Figura 4.2: Resultados de la desagregacién de 12 horas del modelo CO-median a 15min. Fuente:
Autores

Las métricas de evaluacién del modelo CO-median 15 min, permiten conocer el
desempeno del modelo; se puede observar en los resultados de las métricas que el
proceso Clinker P1 presenta el mejor desempeno en cuanto a la métrica RMSE con
un valor de 84,353 kW y un EAE de 0,311 kWh, esto se da por lo que el perfil de

consumo del proceso se mantiene estable, en cambio el proceso Tug—Vand que tiene
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cambios de estado bruscos tiene un valor elevado del RMSE de 200.64 kW y un EAE
de 1.142 kWh. Véase la Tabla 4.10.

Tabla 4.10: Métricas de evaluacién del modelo CO-median 15 min

Clinker Clinker Clinker Graiman Graiman

M21 M2 2 P1 1-2 pox  rug-Vand
F1 (%) 0.907  0.968 1,000 1,000 1,000 0.979
EAE (kWh)  0.373 0949  0.311 0.083 0.439 1,142
MNEAP 0.193 0192  0.052 0.031 0.050 0.351

RMSE (kW) 158,797 145,486 84,353 139,859 111,287 200,640

En la Figura 4.3 se presenta la relacion entre la suma de las predicciones de los
procesos desagregados y el perfil de carga en el punto de entrega, en la industria;
se puede observar que la suma de las predicciones se asemeja al perfil de carga,
presentando ciertas variaciones provocados por el periodo de muestreo del modelo.
La Tabla 4.11 presenta la diferencia de energia y el error porcentual que existe entre
las dos graficas dando una diferencia de 0,388 kWh equivalente a un error en la

asignacion de energia del 0,467%.
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Figura 4.3: Suma de la desagregacién de los procesos del modelo CO-median 15 min. Fuente:
Autores

Tabla 4.11: Error porcentual entre la suma de la desagregacién y el perfil de carga en la industria
del modelo CO-median 15 min

Descripcién kWh
Energia suma predicciones 82,699
Energia perfil de carga real 83,086967
Diferencia 0.388
ERROR % 0.467

La Figura 4.4 presenta el porcentaje de energia asignada correctamente en cada
uno de los procesos; el porcentaje de variacion de energia que existe entre las predic-

ciones y las mediciones reales es de méximo 1% en ciertos procesos.
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Figura 4.4: Porcentaje de energia total asignada correctamente del modelo CO-median 15 min.
Fuente: Autores

Los resultados de la desagregacion del modelo FHMM-median 10 min de la

segunda ventana de tiempo, se presenta con respecto a las mediciones reales del set

de validacion, véase la Figura 4.5.
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Figura 4.5: Resultados de la desagregacién de 24 horas del modelo FHMM-median a 10 min.

Fuente: Autores
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Las métricas de evaluacion de los resultados de la desagregacion, se presentan
para cada proceso desagregado; el proceso que presenta el mejor resultado es el
Clinker M2 2 con un valor de RMSE de 130,151 kW y EAE de 0,909 kWh, a
diferencia de los resultados de la primera ventana de tiempo; en este caso el proceso
que menor desempeno tiene es el Graiman 1-2 con un valor RMSE de 334,482 kW
y un EAE de 6,092 KWh, debido a que este proceso maneja grandes cantidades
de consumo de potencia, por lo tanto, al momento de evaluar el RMSE entre la

prediccién y la medicion real el porcentaje de error es mas significativo. Véase la
Tabla 4.12.

Tabla 4.12: Métricas de evaluacién del modelo FHMM-median 10 min

Clinker Clinker Clinker Graiman Graiman

M21 M2 2 P1 1-2 pox  rug-Vand
F1 (%) 0.966 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
EAE (kWh) 2,120 0909 1,117 6,092 1,795 0.825
MNEAP 0.172  0.166  0.082 0.104 0.096 0.374

RMSE (kW) 167,422 130,151 137,542 334,482 203,989 183,055

La Figura 4.6 presenta la suma de las predicciones de la desagregacion con res-
pecto al perfil de carga en la industria; en esta gréafica se puede notar que la suma de
las predicciones se asemeja mas al perfil de carga, por lo que cuenta con un periodo
de muestreo de 10 min en un periodo de tiempo de 24 horas. La Tabla 4.13 presenta
la diferencia de energia y el error porcentual que existe entre las dos graficas dando

una diferencia de 0,817 kWh, equivalente a un error en la asignacion de energia del
0,511%.
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Figura 4.6: Suma de la desagregacién de los procesos del modelo FHMM-median 10 min.
Fuente: Autores

El porcentaje de energia total asignada por las predicciones con respecto a las
mediciones reales de los procesos, tiene una variacién entre 1% y 2% en la mayoria

de los procesos, excepto en el proceso Graiman 1-2 que tiene una variacion del 4%
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Tabla 4.13: Error porcentual entre la suma de la desagregacién y el perfil de carga en la industria
del modelo FHMM-median 10 min

Descripcién kWh
Energia suma predicciones  158,994833
Energia perfil de carga real 159,812233
Diferencia 0,817
ERROR % 0,511

que se ve reflejado en la evaluacién de la métrica EAE presentado en la Tabla 4.12,

véase la Figura 4.7.

Clinker P1 Clinker P1

Clinker M2 2
Clinker M2 2

Clinker M2 1 Clinker M2 1

Graiman 1-2 Graiman 1-2

Tug-Vand Tug-Vand

Graiman pox Graiman pox

Mediciones reales Predicciones desagregacion

Figura 4.7: Porcentaje de energia total asignada correctamente del modelo FHMM-median 10
min. Fuente: Autores

Los resultados de la desagregacion de los procesos de la tercera ventana de tiempo
de 336 horas (14 dias), se presentan con respecto a las mediciones reales del set de

validacion, véase Figura 4.8.

Las métricas de evaluacion son aplicadas a los resultados de la desagregaciéon
de cada proceso; el proceso Clinker P1 presenta el mejor resultado con un valor
de RMSE de 190,529 kW y un EAE de 0,368 kWh, el proceso Graiman 1-2 es el
que tiene menor desempeno con un valor de RMSE de 321,489 kW y un EAE de
12,666 kWh, en ciertos casos el EAE difiere mucho del valor del RMSE, ya que
puede existir un valor bajo de RMSE y un EAE alto, esto se debe a que la métrica
EAE solo realiza la diferencia de la energia total de la prediccién con respecto a la

medicion real del proceso. Véase la Tabla 4.14.

La relacién entre el perfil de carga y la suma las predicciones de la tercera
ventana de tiempo, se presenta en la Figura 4.9, se puede notar que al tener un
mayor periodo de tiempo las dos graficas son mas semejantes, ya que se cuenta con

un mayor numero de muestras. La Tabla 4.15 presenta la diferencia de energia y el
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Figura 4.8: Resultados de la desagregacién de 14 dias del modelo FHMM-median a 30 min.
Fuente: Autores

error porcentual que existe entre las dos graficas dando una diferencia de 7,409 kWh

equivalente a un error en la asignacién de energia del 0,341%.
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Figura 4.9: Suma de la desagregaciéon de los procesos del modelo FHMM-median 30 min.
Fuente: Autores
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Tabla 4.14: Métricas de evaluacién del modelo FHMM-median 30 min

Clinker Clinker Clinker Graiman Graiman

M21 M2 2 P1 1-2 pox  rug-Vand
F1 (%) 0.839 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
EAE (kWh) 1,473 8637  0.368 12,666 25,468 4,255
MNEAP 0.38  0.341  0.151 0.089 0.102 0.452

RMSE (kW) 284,539 246,084 190,529 321,489 203,144 196,861

Tabla 4.15: Error porcentual entre la suma de la desagregacién y el perfil de carga en la industria
del modelo FHMM-median 30 min.

Descripcién kWh
Energia suma predicciones  2164,191000
Energia perfil de carga real 2171,599733
Diferencia 7,409
ERROR % 0,341

El porcentaje de energia total asignada de las predicciones de la desagregacién
varfan con 1%, con respecto a la energia de las mediciones reales; el proceso Graiman
1-2 y Graiman pox son los procesos que tienen mayor consumo de energia. Véase la
Figura 4.10.

Clinker P1 Clinker P1

Clinker M2 2 Clinker M2 2

Clinker M2 1 Clinker M2 1

Graiman 1-2 Graiman 1-2

Tug-Vand Tug-Vand

Graiman pox Graiman pox

Mediciones reales Predicciones desagregacion

Figura 4.10: Porcentaje de energfa total asignada correctamente del modelo FHMM-median 30
min. Fuente: Autores

Los resultados de la desagregaciéon de la cuarta ventana de tiempo con respecto

a las mediciones reales, se presentan en la Figura 4.11.

Las métricas de evaluacion son aplicadas a los resultados de la desagregacion de
cada proceso; para esta ventana de tiempo el proceso Tug—Vand presento el mejor
desempeno con un valor de RMSE de 202,377 kW y valor de EAE de 38,163 kWh,
en este caso particular el valor del EAE difiere del RMSE, ya que se tiene un valor
de RMSE de 294,158 kW en el proceso Clinker M2 1 y en este caso el EAE es menor
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Figura 4.11: Resultados de la desagregacién de 30 dias del modelo FHMM-median a 30 min.
Fuente: Autores

con un valor de 20,169 kWh, lo que no siempre quiere decir que un valor bajo de
RMSE de un resultado bajo en el EAE. Véase la Tabla 4.16.

Tabla 4.16: Métricas de evaluacién del modelo FHMM-median 30 min

Clinker Clinker Clinker Graiman Graiman

M21 M2 2 P1 1-2 pox  rug-Vand
F1 (%) 0.798  0.997 1,000 1,000 1,000 0.976
EAE (kWh) 20,160 14,788 21,088 82,836 30,775 38,163
MNEAP 0463 0367  0.199 0.097 0.137 0.619

RMSE (kW) 294,158 236,153 229,169 350,459 229,380 202,377

En la Figura 4.12 se presenta la relacion entre la suma de las predicciones de la
desagregacién de la cuarta ventana de tiempo, con respecto a la medicion real del
perfil de carga; se puede observar que la suma de las predicciones se asemeja més al

tener un mayor nimero de muestras.
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Figura 4.12: Suma de la desagregacién de los procesos del modelo FHMM-median 30 min.
Fuente: Autores

La Tabla 4.17 presenta la diferencia de energia y el error porcentual que existe
entre las dos graficas dando una diferencia de 7,2480 kWh equivalente a un error en
la asignacién de energia del 0,1640%.

Tabla 4.17: Error porcentual entre la suma de la desagregacién y el perfil de carga en la industria
del modelo FHMM-median 30 min

Descripcién kWh
Energia suma predicciones  4413,7690
Energia perfil de carga real 4421,0167
Diferencia 7,2480
ERROR % 0,1640

Con respecto al porcentaje de energia total asignada por las predicciones, se tiene
una variacién maxima del 2% correspondiente al proceso Graiman 1-2, en los demds

procesos el porcentaje de variacién no supero el 1%. Véase la Figura 4.13.

Clinker P1 Clinker P1

Clinker M2 2 Clinker M2 2

Clinker M2 1 Clinker M2 1

. Graiman 1-2
Graiman 1-2

Tug-Vand Tug-Vand

Graiman pox .
P Graiman pox

Mediciones reales

Predicciones desagregacion

Figura 4.13: Porcentaje de energfa total asignada correctamente del modelo FHMM-median 30
min. Fuente: Autores

Tesis Grado Ingenieria Eléctrica



CAPITULO 5

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 Conclusiones

El sector industrial en la actualidad esta ligado al paradigma de la cuarta revoluciéon
industrial, siendo uno de los sectores mas importante para un pais, facilitando el
crecimiento econémico y mejorando la calidad vida de sus habitantes. En los paises
en vias de desarrollo las industrias no han podido aumentar los sistemas de 1&D,
tanto por las politicas de los sectores productivos que orientan la producciéon nacional
como por el enfoque de las politicas de fortalecimiento de los sistemas de innovacién

que se dieron con una década de retraso.

El desarrollo de los avances tecnolégicos de la industria 4.0, como los sistemas
SCADA vy los protocolos de comunicacién facilitan el monitoreo y la obtencion de
informacion acerca del consumo de energia de la industria. Por lo tanto, adoptar
nuevas tecnologias y estrategias relacionadas con la determinacion del uso final de
la energia, ayuda en la eficiencia energética obteniendo un mayor rendimiento en los

Procesos.

La interconexién de estas tecnologias pretende obtener informacion mediante la
aplicacion del ToT en todos los eslabones de cadena de suministro que mediante
la adopcién de métodos de almacenamiento de datos (Big Data) y ML, pretende
abordar las necesidades y requisitos de las industrias, con la capacidad de eva-
luar y anticipar eventos relacionados con las actividades industriales y procesos de

produccion.

El uso de algoritmos de ML ha ganado espacio en el campo de la investigacién
para resolver problemas no lineales, entre ellos se encuentra el NILM que pretende

ayudar en la conservacion del consumo de energia mediante la optimizacion de su
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uso y eliminacién de actividades no deseadas. Esto se puede lograr con informacion

detallada del consumo de cada proceso y el perfil de carga en la industria.

NILM o también conocido como la desagregacion del consumo permite realizar
una monitorizacién del consumo de cada proceso de produccién, con el fin de realizar
una gestion inteligente de la energia en un cambio en el patrén de comportamiento
del perfil de carga mejorando sus habitos de consumo de energia; permitiendo a las
empresas distribuidoras estimar el consumo agregado y formular politicas de uso,

como por ejemplo las TOU.

La aplicacion de las técnicas de analitica de datos, los algoritmos de ML y la
metodologia propuesta para la desagregacién del perfil de carga en la industria, se

puede concluir:

e Los perfiles de carga del punto de entrega y de los procesos de produccién es
el punto de partida para formar la matriz base, con la cual se trabajara en el

proceso de la desagregacion.

e La matriz base de las mediciones se estructura de acuerdo con el formato que

requiere el convertidor HDF5.

e [a metadata asociada a las mediciones debe ser reestructura con informacion
de los procesos de industria, de manera que, no presente inconveniente al

momento de implementar el convertidor.

e La analitica de los datos se realiza mediante NILMTK, por lo que presenta

diversas herramientas para su andlisis y preprocesamientos de los datos.

e En el preprocesamiento de los datos es necesario definir diferentes periodos
de tiempo, para el entrenamiento de los algoritmos CO y FHMM, asi como

también para la validacién de los resultados de la desagregacion.

e Los periodos de tiempo para el entrenamiento son el 70% de los datos, y para
la validacion el 30%, que son definidos en base al anélisis de los datos faltantes,
el tiempo de funcionamiento y tasa de abandono, las estadisticas de energia y

el registro de actividad de cada una de las mediciones.

e Para el entrenamiento de los modelos mediante los dos algoritmos, se con-
sideré entrenar modelos a diferentes tiempos de muestro al original de 2 min
utilizando los perfiles de consumo de los procesos del 70% de los datos me-

diante 3 técnicas de resample: first, mean y median con el fin de obtener los
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modelos que mejor resultado presente en la desagregacion; el 30% de los per-
files de consumo distintos a los utilizados en el entrenamiento son utilizados

para la validacion de resultados.

e Los modelos entrenados mediante el algoritmo CO aprenden mediante dife-
rentes etapas, entre ellas la idenficacion de estados en el perfil de carga y
el analisis de clusters para emparejar aquellos de magnitud similiar, aquellos
clusters que no fueron emparejados se asocian con otro nuevos o ya existentes y
finalmente los eventos encontrados se asocian con las etiquetas de los procesos.
Los modelos del algoritmo FHMM aprenden patrones de carga de cada proceso
utilizando multiples cadenas de Markov, cada cadena representa un proceso y

la observacion es consumo del perfil de carga en el punto de entrega.

e La desagregacion del perfil de carga se realiza para diferentes ventanas de
tiempo entre estas: 12 horas, 24 horas, 336 horas y 720 horas para evaluacion

de los mejores resultados de cada ventana de tiempo.

e Los resultados de la desagregacién de los modelos para las distintas ventanas
de tiempo fueron validados mediante las métricas de evaluacién que propor-
ciona NILMTK, con el propésito de obtener el modelo que presente el mejor

resultado de cada ventana.

e El andlisis y evaluacién de resultados de los mejores modelos de las distintas
ventanas de tiempo, presenta que los resultados de la desagregacién dan mejor
resultado cuando se realiza para un periodo de tiempo corto de 12 horas con

un tiempo de muestreo de 15 min aplicando la técnica de resample median.

e Las métricas de evaluacién de los resultados de la desagregacion de cada pro-
ceso presentaron mejor desempeno en aquellos procesos que no tenian cambios
bruscos de estado, y en aquellos procesos en donde las mediciones eran estables

y marcaban un patrén, presentando los mejores resultados.

e Los modelos entrenados mediante el algoritmo FHMM en las tltimas tres ven-
tanas de tiempo a un periodo de muestro de 10 a 30 min mediante las técnicas
de resample mean y median presentan mejor desempeno que los modelos en-

trenados con el algoritmo CO.

e El beneficio para las industrias que no cuenten con sistemas de medicién
SCADA en los procesos de produccién; mediante la aplicacién de la metodolo-
gia propuesta nos permite conocer el comportamiento y el porcentaje de con-
sumo de energia de cada proceso a partir del perfil de carga en el punto de
entrega, con la finalidad de poder adoptar buenos habitos de consumo imple-

mentando planes de ahorro energético aportando a la respuesta de la demanda.
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5.2 Recomendaciones

Implementar un sistema de medicién no permanente de bajo costo para obtener las
mediciones de los perfiles de consumo en los procesos de produccién, en caso de que

la industria no cuente con uno.

Realizar un analisis de la informacién, aplicando técnicas de analitica de datos
con el objetivo de identificar datos andémalos o erroneos que afecten el desempeno
de los algoritmos utilizados para la desagregacion, aplicar diferentes tecnicas se re-
sample (media y median) con el fin de eliminar los picos y huecos que se presentan

en los perfiles de consumo producidos por los arménicos o caidas de tension de la
red.

Al convertir una nueva base de datos al formato HDF5, es necesario que se
modifique el convertidor, al igual que, los parametros de la metadata de acuerdo a

la informacion que se disponga en la industria.

La desagregacion se realizé usando dos algoritmos de ML; en la literatura existen
diversos algoritmos para la desagregacion los cuales no fueron implementadas por
cuestiones de tiempo, dejando asi abierta la posibilidad de aplicar diversos algoritmos

con el fin de evaluar su desempeno.
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Exploracion de los datos y MetaData del DataSet ecdiac

Se realiza una exploracién de la metadata asociada al DataSet y también una ex-

ploracién de la matriz de datos de las mediciones.

Importacién de librerias

In[1]:

import nilmtk

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from nilmtk import DataSet, MeterGroup
from nilmtk.utils import print_dict
from matplotlib import rcParams
plt.style.use(’bmh’)

Direccion general de la carpeta para la exploracion de datos y las direc-
ciones especificas, para completar la ruta de almacenamiento del DataSet

ecdiac y de las figuras

In[2]:
dir_General=’D:/NILMTK/exploracion’
dir_DataSet=’/DataSet/ECDIAC.h5’

dir_Figuras= ’/Figuras’

Se especifica los nombres y el formato de salida para cada figura, en este

caso en .pdf
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In[3]:

n_Figural

>/G_Punto_de_entrega.pdf’
>/G_M.I.Procesos.pdf’

n_Figura2

Se carga el DataSet ecdiac mediante la union de la direccién general y la

direcciéon especifica; se selecciona la industria

In[4]:
ecdiac = DataSet(dir_General + dir_DataSet)
ecdiac_elec = ecdiac.buildings[1].elec

Asignacion de etiquetas y colores para las graficas de los perfiles de con-

sumo

In[5]:

etiquetas = pd.DataFrame({’Instances’: list(range(1,8)), ’
mediciones’: [’Punto de entrega’, ’Clinker M2 1’, ’Clinker M2 2°
, Clinker P1’, ’Graiman 1-2°’,’Graiman pox’, ’Tug-Vand’]l})

mediciones={}

for x in range(len(etiquetas)): mediciones[ecdiac_elec[x+1]]=
etiquetas[’mediciones’] [x]

color = [’tab:red’,’tab:green’,’tab:cyan’,’tab:purple’,’tab:blue’,’

tab:orange’,’tab:olive’,]

Asignacion de los nombres a cada una de las mediciones

In[6]:

Medicion0 = etiquetas[’mediciones’][0]
Medicionl = etiquetas[’mediciones’][1]
Medicion2 = etiquetas[’mediciones’][2]
Medicion3 = etiquetas[’mediciones’][3]
Medicion4 = etiquetas[’mediciones’] [4]
Medicion5 = etiquetas[’mediciones’][5]
Medicion6 = etiquetas[’mediciones’][6]

# Nombre del eje y

n_potencia = ’Power (kW)
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Metadatos del DataSet ecdiac

Se revisa los metadatos asociados al conjunto de datos, en donde se encuentre in-

cluida la informacién relevante.

In[7]:

print_dict (ecdiac.metadata)

# Se cuenta con una industria disponible en el conjunto de datos
In[8]:
print_dict (ecdiac.buildings)

# Metadatos asociados a la industria

In[9]:

print_dict (ecdiac.buildings [1].metadata)

# La industria tiene un atributo ‘elec‘ que es un objeto °
MeterGroup ¢

In[10]:

ecdiac_elec

MeterGroup, ElecMeter, seleccién y estadisticas basicas

# E1 DataSet cuenta con distintas agrupaciones de medidores de
electricidad, en este caso se agrupan los contadores por
industria.

# ‘MeterGroup ‘ es una de las clases que almacena una lista de 1los
medidores, permitiendo seleccionar un subconjunto de medidores
en donde se puede agregar la potencia de cada uno, entre otras
funciones.

# Al abrir un DataSet por primera vez, NILMTK crea varios objetos

MeterGroup; ‘nilmtk.global_meter_group‘ contiene todos los

medidores que tiene el DataSet, en donde se tiene un ‘MeterGroup

¢ por industria.

In[11]:
ecdiac_medidores = ecdiac_elec.select(instance=[1,2,3,4,5,6,7])

ecdiac_medidores

Estructura de la matriz de datos del DataSet

In[12]:
MT = ecdiac_medidores.dataframe_of_meters (ac_type=’active’)
MT.columns = [list(etiquetas[’mediciones’][0:7])]
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MT

Perfil de carga en el punto de entrega en la industria

In[13]:
# Escala de la figura

rcParams[’figure.figsize’] = (16, 8)

# Perfil de carga medidor principal

ax = next(ecdiac_elec.mains().load(ac_type=’active’, sample_period
=2*%60, resample_kwargs={’how’:’first’})).plot(lw=1.0, c=color
[ol)

ax.legend ([MedicionO], loc=’upper left’)

ax.set_ylabel (n_potencia)

ax.set_ylim(0,9200)

# Guarda la figura 1
plt.savefig(dir_General + dir_Figuras + n_Figural, bbox_inches=’
tight’, transparent=False)

pass

Perfiles del uso final de la energia, en los procesos de produccion

In[14]:

# Escala de la figura

rcParams[’figure.figsize’] = (16, 16)

fig, (axl, ax2, ax3, ax4, axb, ax6) = plt.subplots(6, 1,
gridspec_kw={’hspace’: 0.5})

# Perfil de consumo SubMed 1

axl = next(ecdiac_elec.select(instance=[2]).load(ac_type=’active’,
sample_period=2*60, resample_kwargs={’how’:’mean’})).plot(ax=axl
, 1lw=1.0, c=color[1])

axl.legend ([Medicionl], loc=’upper left’) # etiqueta

axl.set_ylabel(n_potencia)

axl.set_ylim (0,1800)

# Perfil de consumo SubMed 2

ax2 = next(ecdiac_elec.select(instance=[3]).load(ac_type=’active’,
sample_period=2*60, resample_kwargs={’how’:’first’})).plot(ax=
ax2, lw=1.0, c=color[2])

ax2.legend ([Medicion2], loc=’upper left’) # etiqueta

5 ax2.set_ylabel (n_potencia)
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; ax2.set_ylim (0,1200)

# Perfil de consumo SubMed 3

ax3 = next(ecdiac_elec.select(instance=[4]).load(ac_type=’active’,
sample_period=2%60, resample_kwargs={’how’:’first’})).plot(ax=
ax3, lw=1.0, c=color [3])

ax3.legend ([Medicion3], loc=’upper left’) # etiqueta

ax3.set_ylabel(n_potencia)

ax3.set_ylim (0,1800)

# Perfil de consumo SubMed 4

ax4 = next(ecdiac_elec.select(instance=[5]).load(ac_type=’active’,
sample_period=2*60, resample_kwargs={’how’:’first’})).plot(ax=
ax4, lw=1.0, c=color [4])

ax4.legend ([Medicion4], loc=’upper left’) # etiqueta

ax4.set_ylabel (n_potencia)

ax4.set_ylim(0,5300)

# Perfil de consumo SubMed 5

ax5 = next(ecdiac_elec.select(instance=[6]).load(ac_type=’active’,
sample_period=2%60, resample_kwargs={’how’:’first’})).plot(ax=
ax5, lw=1.0, c=color[5])

axb.legend ([Medicionb5], loc=’upper left’) # etiqueta

; axb.set_ylabel(n_potencia)

ax5.set_ylim (0,3000)

# Perfil de consumo SubMed 6

ax6 = next(ecdiac_elec.select(instance=[7]) .load(ac_type=’active’,
sample_period=2*60, resample_kwargs={’how’:’first’})).plot(ax=
ax6, lw=1.0, c=color[6])

ax6.legend ([Medicion6], loc=’upper left’) # etiqueta

ax6.set_ylabel (n_potencia)

ax6.set_ylim(0,1200)

# Guarda la figura 2
plt.savefig(dir_General + dir_Figuras + n_Figura2, bbox_inches=’
tight’, transparent=False)

pass
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Preprocesamiento del DataSet ecdiac

Se realiza el preprocesamiento mediante las herramientas que proporciona NILMTK,

entre éstas:

Andlisis de datos faltantes del DataSet.

Tiempo de funcionamiento y tasa de abandono.

Espectrograma de potencia activa del perfil de carga en el punto de entrega.

Estadisticas de energia.

Registro de actividad.

Importacion de librerias

In[1]:

get_ipython() .run_line_magic(’matplotlib’, ’inline’)
import warnings

import pandas as pd

5 import numpy as np

; import matplotlib.pyplot as plt

from matplotlib import rcParams

from nilmtk import DataSet, TimeFrame

warnings. filterwarnings ("ignore")

plt.style.use(’bmh’)
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Direccion general de la carpeta para la preprocesamiento de datos y las

direcciones especificas, para completar la ruta de almacenamiento del

DataSet ecdiac y de las figuras

In[2]:

dir_General=’D:/NILMTK/preprocesamiento’

In[3]:

dir_DataSet=’/DataSet/ECDIAC.h5”’

dir_Figuras=

Nombre y formato de salida para cada figura, en este caso en .pdf

In[4]:

# Las figuras del registro de actividad se guarda en

>/Figuras’

paso del archivo en .pdf

n_Figural
n_Figura2
n_Figura3
n_Figura4
n_Figurab
n_Figura6
n_Figura8
n_Figura9
n_Figural0
n_Figurall
n_Figural?2

Se carga el DataSet ecdiac mediante la unién de la direccién general y la

direcciéon especifica; se selecciona la industria y los submedidores

In[5]:

# DataSet ecdiac en la ruta en la que se encuentra almacenado

’/G.DataSet .P.entrega.pdf’
>/G.DataSet .Procesos_Meses.pdf’
>/A.D.Faltantes.DataSet.pdf’
’/Espectrograma.DataSet . pdf’
>/P.E.Actividad.DataSet.png’
>/C.M21.Actividad.DataSet.png’
>/C.M22.Actividad.DataSet.png’
>/C.P1.Actividad.DataSet.png’
>/G.1-2.Actividad.DataSet.png’
>/G.POX.Actividad.DataSet.png’
>/T.V.Actividad.DataSet.png’

ecdiac = DataSet(dir_General + dir_DataSet)

# Selec. de la industria

ecdiac_elec=ecdiac.buildings [1].elec

# Selec. de los submedidores

ecdiac_submedidores = ecdiac_elec.select(instance=[2,3,4,5,6,7]1)

Tesis Grado

.png debido

Ingenieria Eléctrica



ANEXO B 101

Asignacion de etiquetas y colores para las graficas de los perfiles de con-

sumo

In[6]:

etiquetas = pd.DataFrame({’Instances’: list(range(1,8)),’mediciones
>: [’Punto de entrega’, ’Clinker M2 1’, ’Clinker M2 2°’, ’Clinker
P1’, ’Graiman 1-2°,’Graiman pox’, ’Tug-Vand’]})

mediciones={}
for x in range(len(etiquetas)): mediciones[ecdiac_elec[x+1]]=

etiquetas [’mediciones’] [x]
# Colores

color = [’tab:red’,’tab:green’,’tab:cyan’,’tab:purple’,’tab:blue’,’

tab:orange’,’tab:olive’,]

Asignacion de los nombres a cada una de las mediciones

In[7]:

n_medicion0 = etiquetas[’mediciones’][0]
n_medicionl = etiquetas[’mediciones’][1]
n_medicion2 = etiquetas[’mediciones’][2]
n_medicion3 = etiquetas[’mediciones’][3]
n_medicion4 = etiquetas[’mediciones’] [4]
n_medicionb5 = etiquetas[’mediciones’][5]
n_medicion6 = etiquetas[’mediciones’][6]

# Nombre del eje y

n_potencia = ’Power (kW)’

Analisis de datos faltantes del DataSet ecdiac

Se realiza un analisis de los datos faltantes, los cudles son determinados por la
MetaData de cada medidor en donde interviene el parametro max_sample_period,
que indica el tiempo maximo que se puede tolerar entre mediciones y no considerar

cuando el medidor esta apagado.

In[8]:

# Escala de la figura

rcParams[’figure.figsize’] = (16, 8)

fig, (axl, ax2) = plt.subplots(2, 1, sharex=True, gridspec_kw={’
hspace’: 0.05,’height_ratios’:[1,5]3})
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# Perfil de consumo del punto de entrega

ecdiac_elec[1].power_series_all_data().plot(ax=axl, c=’tab:red’, lw
=1.0)

axl.set_ylabel(n_medicion0, fontsize=8.5)

axl.minorticks_off ()

# Actividad de los medidores
ecdiac_elec.plot_good_sections (ax=ax2)

ax2.set_yticklabels(reversed(list(mediciones.values())))

5 ax2.grid(axis=’y’)

# Guarda la figura 3
plt.savefig(dir_General + dir_Figuras + n_Figura3, bbox_inches=’
tight’, transparent=False)

pass

Tasa de abandono

La tasa de abandono hace referencia cuando el sistema no registra datos pasado el
tiempo méximo de muestreo de cada medidor (max_sample_period), de igual manera,
se percibe la tasa de abandono o dropout rate que se refiere a las pérdidas de datos
debido al sistema de adquisicién. La tasa Droup rate es un nimero entre 0 y 1, el
cual especifica la proporcion de datos faltantes, el valor de 0 significa que no faltan

muestras y un valor de 1 significa que faltan todas las muestras.

Tiempo de funcionamiento (Uptime)

Este pardmetro es condicionado por el parametro max_sample_period de cada me-
didor, en donde si no se han registrado datos pasado ese tiempo se considera como

si el medidor estuviese apagado.

In[9]:

# Desarrollo

mi=[]1; m2=[]; m3=[]

for medicion, nombre in mediciones.items():
ml.append (nombre)
m2 . append (str (medicion.uptime())) # tiempo de funcionamiento
m3 . append (round (medicion.dropout_rate () *100,1)) # tasa de

abandono
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ml.append (’Total’)
m2 . append (str(ecdiac_elec.uptime ()))
m3. append (round (ecdiac_elec.dropout_rate () *100,1))

# Matriz
TaTf=pd.DataFrame (data=[m2,m3], columns=ml, index=[’Uptime’,’
Dropout Rate’]).transpose ()

5 TaTf

Espectrograma de la medicién de potencia activa del medidor principal

en el punto de entrega
In[10]:

# Selec. de toda la data del DataSet
d=ecdiac_elec[1].power_series_all_data(sample_period=2%60,

resample_kwargs={’how’: ’mean’}).to_frame ()
d.fillna (0, inplace=True)

d.columns=[’active’]

# Periodo de tiempo
d[’weekday’]=d.index.weekday
d[’time’]=d.index.time

matriz=d.groupby ([’weekday’,’time’]) .active.mean () .unstack().values

# Escala de la figura

plt.figure(figsize=(16, 8))

# Color

ax = plt.gca()
plt.pcolor (matriz ,cmap=’PuBuGn’)
plt.x1im ([0,48])

# Etiquetas
ax.set_xticks (np.arange (0,49,3))
ax.set_xticklabels ([’00:00’,°01:30°,°03:00’,°04:30°,°06:00°,°07:30"
,209:00°,°10:30’,712:007,°13:30’,°15:00°,°16:30°,718:00",
’19:30°,°21:00°,°22:30°,°00:00’] ,rotation=30)

5 ax.set_yticks(np.arange(0.5,7))

ax.set_yticklabels ([’Lunes’,’Martes’,’Miercoles’,’Jueves’,
>Viernes’,’Sabado’,’Domingo’])

plt.colorbar ()

ax.text (0.1, 7.4, n_medicionO, ha=’left’, va=’center’)

ax.text (b1, 7.4, n_potencia, ha=’left’, va=’center’)
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Estadisticas de energia: Energia total del medidor en el punto de entrega,

Energia diaria, semanal y mensual promedio del DataSet

In[11]:

ecdiac_elec.total_energy ()
In[12]:

s # E. por medidor kwH diaria promedio
- dl=ecdiac_elec.energy_per_meter (ac_type=[’active’], per_period=’D’)
.round (2) # kWh

# E. por medidor kwH semanal promedio
d2=ecdiac_elec.energy_per_meter (ac_type=[’active’], per_period=’W’)
.round (2) # kWh

# E. por medidor kwH mensual promedio
d3=ecdiac_elec.energy_per_meter (ac_type=[’active’], per_period=’M’)
.round (2) # kWh

# E. por medidor kwH total
; dd=ecdiac_elec.energy_per_meter (ac_type=[’active’]) .round(2) # kWh

s df=d1l.append ([d2,d3,d4]) .drop(index=[’apparent’, ’reactive’]).
transpose ()

df .index = [list(etiquetas[’mediciones’])]

df .columns = [’kWh Dia’,’kWh Semana’,’kWh Mes’,’Total kWh~’]

df

Registro de actividad

Periodos de tiempo en que se registra una medicién superior a un umbral definido
(incluyendo picos).

In[13]:

# Escala de la figura

rcParams[’figure.figsize’] = (20, 1)

; # Registro de actividad del medidor del punto de entrega
medidorP=ecdiac_elec.select(instance=[1])
; axl=medidorP.plot_when_on(on_power_threshold=3707.38) #umbral de

potencia

# Etiqueta
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axl.set_yticklabels(list(mediciones.values()) [0:7])

# Guarda la figura 5
plt.savefig(dir_General + dir_Figuras + n_Figurab, bbox_inches=’

tight’, transparent=False, dpi=1200)

# Registro de actividad del submedidor 1
submedidorl=ecdiac_elec.select (instance=[2])
ax2=submedidorl.plot_when_on(on_power_threshold=274.91) #umbral de

potencia

# Etiqueta
ax2.set_yticklabels(list(mediciones.values()) [1:7])

# Guarda la figura 6
plt.savefig(dir_General + dir_Figuras + n_Figura6, bbox_inches=’

tight’, transparent=False, dpi=1200)

; # Registro de actividad del submedidor 2

- submedidor2=ecdiac_elec.select(instance=[3])

ax3=submedidor2.plot_when_on(on_power_threshold=311.70) #umbral de

potencia

# Etiqueta
ax3.set_yticklabels(list(mediciones.values()) [2:7])

# Guarda la figura 7
plt.savefig(dir_General + dir_Figuras + n_Figura7, bbox_inches=’

tight’, transparent=False, dpi=1200)

#Registro de actividad del submedidor 3

r submedidor3=ecdiac_elec.select(instance=[4])

ax4=submedidor3.plot_when_on(on_power_threshold=365.70) #umbral de

potencia

# Etiqueta
ax4.set_yticklabels(list(mediciones.values()) [3:7])

# Guarda la figura 8
plt.savefig(dir_General + dir_Figuras + n_Figura8, bbox_inches=’

tight’, transparent=False, dpi=1200)

# Registro de actividad del submedidor 4
submedidor4=ecdiac_elec.select (instance=[5])
axb5=submedidor4.plot_when_on(on_power_threshold=1783.27) #umbral

de potencia
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# Etiqueta
axb.set_yticklabels(list(mediciones.values()) [4:7])

# Guarda la figura 9
plt.savefig(dir_General + dir_Figuras + n_Figura9, bbox_inches=’

tight’, transparent=False, dpi=1200)

# Registro de actividad del submedidor 5
submedidor5=ecdiac_elec.select(instance=[6])
ax6=submedidor5.plot_when_on(on_power_threshold=813.44) #umbral de

potencia

# Etiqueta
ax6.set_yticklabels(list(mediciones.values()) [5:7])

# Guarda la figura 10
plt.savefig(dir_General + dir_Figuras + n_FiguralO, bbox_inches=’

tight’, transparent=False, dpi=1200)

# Registro de actividad del submedidor 6

7 submedidor6=ecdiac_elec.select(instance=[7])

ax7=submedidor6.plot_when_on(on_power_threshold=174.55) #umbral de

potencia

# Etiqueta
ax7.set_yticklabels(list(mediciones.values()) [6:7])

# Guarda la figura 11
plt.savefig(dir_General + dir_Figuras + n_Figurall, bbox_inches=’
tight’, transparent=False, dpi=1200)

pass

Energia total kWh por MES — Intervalo seleccionado Feb 2019 — Feb 2020

Se selecciona el intervalo del DataSet desde febrero del 2019 al 2020.

In[14]:

# Febrero

ecdiac.set_window(start=’2019-02-01 00:01:00’, end=’2019-03-01
00:00:597)

ecdiac_elec_mesl= ecdiac.buildings[1].elec

mesl=ecdiac_elec_mesl.energy_per_meter (ac_type=[’active’],
per_period=’M’) .round (2) # kWh
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s # Marzo
ecdiac.set_window(start=’2019-03-01 00:01:00’, end=’2019-04-01
00:00:59°)

10 ecdiac_elec_mes2= ecdiac.buildings[1].elec

[¢

11 mes2=ecdiac_elec_mes2.energy_per_meter (ac_type=[’active’],
per_period=’M’) .round (2) # kWh

13 # Abril
14 ecdiac.set_window(start=’2019-04-01 00:01:00°’, end=’2019-05-01
00:00:597)

15 ecdiac_elec_mes3= ecdiac.buildings[1].elec
16 mes3=ecdiac_elec_mes3.energy_per_meter (ac_type=[’active’],
per_period=’M’) .round (2) # kWh

15 # Mayo
19 ecdiac.set_window(start=’2019-05-01 00:01:00’, end=’2019-06-01
00:00:597)

20 ecdiac_elec_mes4= ecdiac.buildings[1].elec
21 mes4=ecdiac_elec_mes4.energy_per_meter (ac_type=[’active’],
per_period=’M’) .round (2) # kWh

23 # Junio

24 ecdiac.set_window(start=22019-06-01 00:01:00°, end=’2019-07-01
00:00:59)

25 ecdiac_elec_mesb= ecdiac.buildings[1].elec

26 mesb=ecdiac_elec_mesb.energy_per_meter (ac_type=[’active’],
per_period=’M’) .round (2) # kWh

28 # Julio
20 ecdiac.set_window(start=’22019-07-01 00:01:00’, end=’2019-08-01
00:00:59°)

30 ecdiac_elec_mes6= ecdiac.buildings[1].elec
31 mes6=ecdiac_elec_mes6.energy_per_meter (ac_type=[’active’],
per_period=’M’) .round (2) # kWh

33 # Agosto
34 ecdiac.set_window(start=’2019-08-01 00:01:00°’, end=’2019-09-01
00:00:597)

35 ecdiac_elec_mes7= ecdiac.buildings[1].elec
36 mesT7T=ecdiac_elec_mes7.energy_per_meter (ac_type=[’active’],
per_period=’M’) .round (2) # kWh

38 # Septiembre
30 ecdiac.set_window(start=22019-09-01 00:01:00°’, end=’2019-10-01
00:00:597)

1w ecdiac_elec_mes8= ecdiac.buildings[1].elec
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mes8=ecdiac_elec_mes8.energy_per_meter (ac_type=[’active’],
per_period=’M’) .round (2) # kWh

# Octubre

ecdiac.set_window(start=’2019-10-01 00:01:00°’, end=’2019-11-01

00:00:597)

ecdiac_elec_mes9= ecdiac.buildings[1].elec

; mes9=ecdiac_elec_mes9.energy_per_meter (ac_type=[’active’],

per_period=’M’) .round (2) # kWh

: # Noviembre
ecdiac.set_window(start=’2019-11-01 00:01:00’, end=’2019-12-01

00:00:59)
ecdiac_elec_mes10= ecdiac.buildings[1].elec
meslO=ecdiac_elec_mes10.energy_per_meter (ac_type=[’active’],
per_period=’M’) .round (2) # kWh

# Diciembre

ecdiac.set_window(start=’2019-12-01 00:01:00’, end=’2020-01-01

00:00:597)

5 ecdiac_elec_mesll= ecdiac.buildings[1].elec

mesll=ecdiac_elec_mesll.energy_per_meter (ac_type=[’active’],
per_period=’M’) .round (2) # kWh

# Enero 2020

ecdiac.set_window(start=’2020-01-01 00:01:00°’, end=’2020-02-01

00:00:597)
ecdiac_elec_mesl12= ecdiac.buildings[1].elec
mesl2=ecdiac_elec_mesl2.energy_per_meter (ac_type=[’active’],
per_period=’M’) .round (2) # kWh

# Febrero 2020

ecdiac.set_window(start=’2020-02-01 00:01:00’, end=’2020-03-01

00:00:597)

5 ecdiac_elec_mesl13= ecdiac.buildings[1].elec

mesl3=ecdiac_elec_mesl13.energy_per_meter (ac_type=[’active’],
per_period=’M’) .round (2) # kWh

Matriz con la energia promedio por medidor en kWH del intervalo de

tiempo seleccionado

In[15]:

dfi=mesl.append ([mes2,mes3 ,mes4 ,mes5,mes6 ,mes7 ,mes8 ,mes9 ,mesl0,

mesll ,mes12 ,mes13]) .drop(index=[’apparent’, ’reactive’]).

transpose ()
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3 dfl.index = [list(etiquetas[’mediciones’])]

4+ dfl.columns = [’kWh Feb 2019°,’kWh Mar 2019°,°’kWh Abr 2019°’,°’kWh
May 2019’ ,’kWh Jun 2019’ ,’kWh Jul 2019’,’kWh Ago 2019’ ,’kWh Sep
2019’ ,’kWh Oct 2019’,’kWh Nov 2019’,’kWh Dic 2019’,’kWh Ene 2020
> ,’kWh Feb 2020°’]

5 df1l

Tesis Grado Ingenieria Eléctrica



N

ANEXO C

Entrenamiento de los modelos para la desagregaciéon

El entrenamiento contempla el uso de los algoritmos de desagregacién CO y FHMM
provistos por NILMTK, usando los perfiles de consumo del uso final de la energia,
en los procesos de produccion. Para cada algoritmo se entrenaran varios modelos a

diferentes periodos de muestreo.

Importacién de librerias

In[1]:

get_ipython () .run_line_magic (’matplotlib’, ’inline’)

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import warnings

import time

from matplotlib import rcParams

from nilmtk import TimeFrame, MeterGroup, HDFDataStore, DataSet

from nilmtk.legacy.disaggregate import CombinatorialOptimisation,
FHMM

warnings. filterwarnings ("ignore")

plt.style.use(’bmh’)

# Variables

varc=0

Direccion general de la carpeta para la entrenamiento de los modelos y
las direcciones especificas, para completar la ruta de almacenamiento del

DataSet ecdiac, de las figuras y los modelos entrenados

In[2]:
dir_General=’D:/NILMTK/entrenamiento’
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In[3]:
dir_DataSet=’/DataSet/ECDIAC.h5’
dir_Figuras= ’/Figuras’
dir_entrenados = ’/M.Entrenados/’

Nombre y formato de salida para cada figura, en este caso en .pdf

In[4]:
n_Figural = ’/Ent.M.Procesos.pdf’

n_Figura2 >/Ent .Meses .medicionesS.pdf’

Set de entrenamiento

De los meses considerados para el entrenamiento se selecciona dos periodos de tiempo
para el entrenamiento de los modelos, el primero desde febrero hasta abril y el
segundo desde junio hasta septiembre del 2019, por lo que la energia promedio en
mayo y octubre se encuentra por debajo de la energia promedio mensual afectando

el entrenamiento de los modelos.

In[5]:

# Dir. del DataSet

train_ecdiac = DataSet(dir_General + dir_DataSet)

; # Data de entrenamiento (febrero hasta abril del 2019)

train_ecdiac.set_window(start="2019-02-01 00:01:00", end="
2019-04-12 00:00:59")

# Data de entrenamiento (junio hasta septiembre del 2019)
train_ecdiac.set_window(start="2019-06-01 00:01:00", end="

2019-10-01 00:00:59")

# Industria para el entrenamiento

train_ecdiac_elec = train_ecdiac.buildings[1].elec

# Submedidores para el entrenamiento

; train_ecdiac_submedidores = train_ecdiac_elec.select(instance

=[2,3,4,5,6,7])
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Asignacion de etiquetas y colores para las graficas de los perfiles de con-

sumo

In[6]:

etiquetas = pd.DataFrame({’Instances’: list(range(1,8)),’mediciones
>: [’Punto de entrega’, ’Clinker M2 1’, ’Clinker M2 2°’, ’Clinker
P1’, ’Graiman 1-2°,’Graiman pox’, ’Tug-Vand’]})

mediciones={}
for x in range(len(etiquetas)): mediciones[train_ecdiac_elec[x+1]]=

etiquetas [’mediciones’] [x]
# Colores

color = [’tab:red’,’tab:green’,’tab:cyan’,’tab:purple’,’tab:blue’,’

tab:orange’,’tab:olive’,]

Asignacion de los nombres a cada una de las mediciones

In[7]:

n_medicion0 = etiquetas[’mediciones’][0]
n_medicionl = etiquetas[’mediciones’][1]
n_medicion2 = etiquetas[’mediciones’][2]
n_medicion3 = etiquetas[’mediciones’][3]
n_medicion4 = etiquetas[’mediciones’] [4]
n_medicionb5 = etiquetas[’mediciones’][5]
n_medicion6 = etiquetas[’mediciones’][6]

# Nombre del eje y

n_potencia = ’Power (kW)’

Grafica de las mediciones del set de entrenamiento

Perfiles del uso final de la energia, en los procesos de produccién.

In[8]:

# Escala de la figura

rcParams[’figure.figsize’] = (16, 8)

ax = train_ecdiac_submedidores.dataframe_of_meters (ac_type=’active’
, sample_period=2%*60, resample_kwargs={’how’:’first’}).plot(lw
=1.0)

# Colores

varc=0 #reinicio de variable
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for col in coloril:
ax.get_lines () [varc].set_color (col)

varc=varc+1

# Etiquetas
ax.legend(list (mediciones.values()) [1:7])
ax.minorticks_off ()

ax.set_ylabel (n_potencia)

# Guarda la figura 1
plt.savefig(dir_General + dir_Figuras + n_Figural, bbox_inches=’
tight’, transparent=True)

pass

Perfiles del uso final de la energia, en los procesos de produccion en

distintas graficas
In[9]:

# Escala de la figura

rcParams[’figure.figsize’] = (16, 16)

fig, (axl, ax2, ax3, ax4, axb, ax6) = plt.subplots(6, 1, sharex=
True, gridspec_kw={’hspace’: 0.1})

# Submedidor 1

M1 = next(train_ecdiac_elec.select(instance=[2]) .1load(ac_type="
active’, sample_period=2%60, resample_kwargs={’how’:’first’}))

axl = M1.plot(ax=axl,lw=1.0, c=color[1])

axl.legend ([n_medicionl], loc=’upper left’) # etiqueta

axl.set_ylabel(n_potencia)

axl.set_ylim (0,1800)

# Submedidor 2

M2 = next(train_ecdiac_elec.select(instance=[3]).load(ac_type="’
active’, sample_period=2%*60, resample_kwargs={’how’:’first’}))

ax2 = M2.plot(ax=ax2,lw=1.0, c=color [2])

ax2.legend ([n_medicion2], loc=’upper left’) # etiqueta

ax2.set_ylabel(n_potencia)

ax2.set_ylim (0,1200)

# Submedidor 3

M3 = next(train_ecdiac_elec.select(instance=[4]) .load(ac_type="
active’, sample_period=2%60, resample_kwargs={’how’:’first’}))

ax3 = M3.plot(ax=ax3,1lw=1.0, c=color [3])
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ax3.legend ([n_medicion3], loc=’upper left’) # etiqueta

5 ax3.set_ylabel (n_potencia)

ax3.set_ylim (0,1800)

# Submedidor 4

M4 = next(train_ecdiac_elec.select(instance=[5]) .1load(ac_type="
active’, sample_period=2%60, resample_kwargs={’how’:’first’}))

ax4 = M4.plot(ax=ax4,lw=1.0, c=color [4])

ax4.legend ([n_medicion4], loc=’upper left’) # etiqueta

ax4.set_ylabel (n_potencia)

ax4.set_ylim(0,5300)

5 # Submedidor 5

M5 = next(train_ecdiac_elec.select(instance=[6]).1load(ac_type="
active’, sample_period=2%60, resample_kwargs={’how’:’first’}))

ax5 = M5.plot(ax=ax5, lw=1.0, c=color[5])

axb5.legend ([n_medicionb5], loc=’upper left’) # etiqueta

axb5.set_ylabel(n_potencia)

axb5.set_ylim (0,3000)

# Submedidor 6
M6 = next(train_ecdiac_elec.select(instance=[7]).1load(ac_type="’
active’, sample_period=2%60, resample_kwargs={’how’:’first’}))

ax6 = M6.plot(ax=ax6, lw=1.0, c=color [6])

5 ax6.legend ([n_medicion6], loc=’upper left’) # etiqueta

ax6.set_ylabel(n_potencia)
ax6.set_ylim (0,1200)

# Guarda la figura 2
plt.savefig(dir_General + dir_Figuras + n_Figura2, bbox_inches=’
tight’, transparent=True)

pass

Entrenamiento de los Modelos mediante los algoritmos CO y FHMM -
Método first a 2 min

Mediante el método first se entrena 2 modelos uno para cada algoritmo al periodo
de muestreo 2 min que hace referencia al tiempo de muestreo con el fueron tomados
los datos. Estos modelos se ocuparan para desagregar senales obtenidas cada Smin,
10min. 15min y 30min. El método first emula la adquisiciéon de datos en el periodo

de tiempo definido.

In[10]:
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# P. de

periodo

# M. de

metodos

tiempos

muestreo
= {’2min’ :60%2}

muestreo para el entrenamiento

[first’]

= {} # Guarda tiempos de entrenamiento de los modelos

null= {} #dicciomnario nulo

for nombre_p_muestreo, p_muestreo in periodo.items():

t = [1
for metodo in metodos:
modelos={’C0’:CombinatorialOptimisation (), ’FHMM’:FHMM()}
for nombre_modelo, modelo in modelos.items () :
#Entrenamiento de los modelos
modelo.MIN_CHUNK_LENGTH = 1
start = time.time ()
modelo.train(train_ecdiac_submedidores,
num_states_dict={ }, # diccionario de
estados nulo, por defecto
ac_type=’active’, # potencia activa
sample_period=p_muestreo, # cambio de
muestreo
resample_kwargs={’how’:metodo}) # m. de
entrenamiento
t.append (round (time.time () -start ,2)) # tiempo de
entrenamiento
# Guarda modelo entrenado
dir_modelos = (dir_General + dir_entrenados +
nombre_modelo + ’’ + nombre_p_muestreo + ’’ + metodo
+ ’_model.pickle’)
modelo.export_model (dir_modelos)
tiempos [nombre_p_muestreo] = t # tiempos de entrenamiento
tiemposEntl = pd.DataFrame(tiempos,index=[’CO_first’, ’FHMM_first’
D

print (’\n\nTerminado!’)

In[11]:
36 # Tiempos de entrenamiento de los modelos entrenados - m. first 2
min

37

tiemposEntl.transpose ()
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Entrenamiento de los Modelos mediante los algoritmos CO y FHMM -
Métodos MEAN y MEDIAN

Debido que los métodos mean y median realizan un remuestreo de la senal original,
solo se entrenan modelos para periodos de muestreo diferentes al original de 2 min.
Por lo tanto, para estos métodos solo se entrenaran modelos para los periodos de
tiempo de: 5min, 10min, 15min y 30 min.

In[12]:

# P. de tiempo
periodos = {’5min’:60%5, ’10min’:60%10, ’15min’:60%15, °’30min’
:60%30%}

# M. de remuestreo para el entrenamiento

metodos = [’mean’, ’median’]

tiemposl = {} # Guarda tiempos de entrenamiento de los modelos

null= {} # diccionario nulo

for nombre_p_muestreo, p_muestreo in periodos.items():
t = []
for metodo in metodos:
modelos={’C0’:CombinatorialOptimisation (), ’FHMM’:FHMM() }
for nombre_modelo, modelo in modelos.items () :
print (""*10 + ’ ’ + nombre_modelo + ’ ’ +
nombre_p_muestreo + ’ ’ + metodo + ""*10)
#Entrenamiento de los modelos
modelo.MIN_CHUNK_LENGTH = 1
start = time.time ()
modelo.train(train_ecdiac_submedidores,
num_states_dict={ }, #diccionario de
estados nulo, por defecto
ac_type=’active’, #potencia activa, por
defecto
sample_period=p_muestreo, #cambio de
muestreo
resample_kwargs={’how’:metodo}) #m. de
entrenamiento
t.append (round (time.time () -start ,2)) #tiempo de
entrenamiento
#Guarda modelo entrenado
dir_modelos = dir_General + dir_entrenados +
nombre_modelo + ’’ + nombre_p_muestreo + ’’ + metodo
+ ’_model.pickle’

modelo.export_model (dir_modelos)
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tiemposl [nombre_p_muestreo] = t #tiempos de entrenamiento de

los modelos
tiemposEnt2 = pd.DataFrame(tiemposl,index=[’CO_mean’
’CO_median’, ’FHMM_median’])

print (’\n\nTerminado!’)

In[13]:

7 # Tiempos de entrenamiento de los modelos entrenados

median

tiemposEnt2.transpose ()

, FHMM_mean’,

- m. mean y
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Desagregacion, analisis y evaluacién de los resultados de los

modelos entrenados

Se realiza la desagreacion del perfil de carga con el 30% de los datos del DataSet,
distintos al usado en el entrenamiento. De los resultados de la desagregacion se
valida el modelo que mejor resultado presente y se dan a conocer sus resultados.
La evaluacion de las otras 3 ventanas de tiempo se realiza de igual forma, con la
consideracién de modificar el tiempo previsto para la desagreacién en el parametro

M _validacion

Importacién de librerias

In[1]:

get_ipython() .run_line_magic(’matplotlib’, ’inline’)

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import warnings

import time

from nilmtk import TimeFrame, MeterGroup, HDFDataStore, DataSet

from nilmtk.metrics import fraction_energy_assigned_correctly,
mean_normalized_error_power

from nilmtk.metrics import rms_error_power , fl_score,
error_in_assigned_energy

from nilmtk.legacy.disaggregate import CombinatorialOptimisation,
FHMM

from nilmtk import TimeFrame

from matplotlib import rcParams

warnings. filterwarnings("ignore")

plt.style.use(’bmh’)

118
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Direccion general de la carpeta para la desagregacion, analisis y eva-
luacion de resultados de los modelos y las direcciones especificas, para

completar la ruta de almacenamiento del DataSet ecdiac y de las figuras

In[2]:
dir_General=’D:/NILMTK/desagregacion/P.V’
dir_MEntrenados =’D:/NILMTK/entrenamiento/M.Entrenados/’

dir_anterior = ’D:/UNIVERSIDAD/TESIS/DataBase/M.Entrenados’

In[3]:

dir_DataSet=’D:/UNIVERSIDAD/TESIS/DataBase/D.Entrenamiento/Meses/
ECDIAC.h5’

dir_Figuras= ’/Figuras’

dir_Resultados = ’/Resultados’

Nombre y formato de salida para cada figura, en este caso en .pdf

In[4]:

n_Figural = ’/Valid.P.E_P.V.12_horas.pdf’
n_Figura2 = ’/Valid.Procesos_P.V_12_horas.pdf’
n_Figura3 = ’/Valid.M.Procesos_P.V_12_horas.pdf’
n_Figura4 = ’/Desagregacion_P.V_12_horas.pdf’
n_Figurab = ’/Desagregacion_M1_P.V_12_horas.pdf’
n_Figura6 = °/FEAC_M1_P.V_12_horas.pdf’

n_Figura7 = ’/S.Desagregacion_M1_P.V_12_horas.pdf’

Nombres de las etiquetas para las predicciones de desagregacion

In[5]:

n_MR1 = ’Medicion real Clinker M2 1°
n_MR2 = ’Medicion real Clinker M2 2’
n_MR3 = ’Medicion real Clinker P1’
n_MR4 = ’Medicion real Graiman 1-2°
n_MR5 = ’Medicion real Graiman pox’
n_MR6 = ’Medicion real Tug-Vand’

Se carga el DataSet ecdiac para seleccionar el set de validacién
In[6]:

# Set wvalid
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M_validacion = DataSet (dir_DataSet)
# Estructura de la fecha: ANIO-MES-DIA

In[7]:

# Set de datos - DIA 16 DE ENERO - 12 HORAS (Primera ventana de
tiempo)

M_validacion.set_window(start="2020-01-16 00:01:00", end="
2020-01-16 12:01:00")

# Industria

M_validacion_elec = M_validacion.buildings[1].elec

5 # Perfil de consumo del medidor principal para desagregar

M_validacion_Main = M_validacion_elec.mains ()
# Mediciones de los submedidores

M_validacion_submedidores = M_validacion_elec.select(instance
=[2,3,4,5,6,71)

Asignacion de etiquetas y colores para las graficas de los perfiles de con-

sumo

In[8]:

etiquetas = pd.DataFrame ({’Instances’: list(range(1,8)),’mediciones
>: [’Punto de entrega’, ’Clinker M2 1’, ’Clinker M2 2’, ’Clinker
P1’, ’Graiman 1-2°, ’Graiman pox’, ’Tug-Vand’]})

mediciones={}
for x in range(len(etiquetas)): mediciones[M_validacion_elec[x+1]]=

etiquetas[’mediciones’] [x]

# Colores

color = [’tab:red’,’tab:green’,’tab:cyan’,’tab:purple’,’tab:blue’,’
tab:orange’,’tab:olive’,]

colorl = [’tab:green’,’tab:cyan’,’tab:purple’,’tab:blue’,’tab:
orange’,’tab:olive’]

Asignacion de los nombres a cada una de las mediciones

In[9]:

n_medicion0 = etiquetas[’mediciones’][0]
n_medicionl = etiquetas[’mediciones’][1]
n_medicion2 = etiquetas[’mediciones’][2]
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n_medicion3 = etiquetas[’mediciones
n_medicion4 = etiquetas[’mediciones
n_medicionb5 = etiquetas[’mediciones
n_medicion6 = etiquetas[’mediciones

# Nombre del eje y

n_potencia = ’Power (kW)

>1[3]
1 [4]
18]
1 [6]

Perfil de carga del punto de entrega, en la industria para validacion, como

entrada a los modelos entrenados para desagregacion

In[10]:

# Escala de la figura

rcParams[’figure.figsize’] = (16,8)

# Perfil de consumo del punto de entrega

ax = next(M_validacion_Main.load(ac_type=’active’,

sample_period

=2%60, resample_kwargs={’how’:’first’})).plot(lw=1.0, c=color

(o1

ax.legend([n_medicionO], loc=’upper left’) # etiqueta de la

medicion
ax.set_ylabel (n_potencia)
ax.set_ylim(0,8700)

# Guarda de la figura 1

plt.savefig(dir_General + dir_Figuras + n_Figural,

tight’, transparent=True)

pass

bbox_inches="’

Perfiles del uso final de la energia, en los procesos de la industria para la

validacion

In[11]:

# Escala de la figura

rcParams[’figure.figsize’] = (16, 16)

fig, (axl, ax2, ax3, ax4, axb, ax6)

= plt.subplots(6, 1, sharex=

True, gridspec_kw={’hspace’: 0.1})

# Perfil de consumo del Submedidor 1

M1 = next(M_validacion_elec.select(instance=[2]).1load(ac_type="

active’, sample_period=2%60, resample_kwargs={’how’:

axl = M1l.plot(ax=axl,lw=1.0, c=color[1])

axl.legend ([n_medicionl], loc=’upper left’) #etiqueta

>first’}))
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axl.set_ylabel(n_potencia)

axl.set_ylim (0,1500)

# Perfil de consumo del Submedidor 2

M2 = next(M_validacion_elec.select(instance=[3]).1load(ac_type="’
active’, sample_period=2*60, resample_kwargs={’how’:’first’}))

ax2 = M2.plot(ax=ax2,lw=1.0, c=color[2])

ax2.legend ([n_medicion2], loc=’upper left’) #etiqueta

5 ax2.set_ylabel (n_potencia)

ax2.set_ylim (0,1000)

r # Perfil de consumo del Submedidor 3

: M3 = next(M_validacion_elec.select(instance=[4]) .load(ac_type="

active’, sample_period=2*60, resample_kwargs={’how’:’first’}))
ax3 = M3.plot(ax=ax3,lw=1.0, c=color [3])
ax3.legend ([n_medicion3], loc=’upper left’) #etiqueta
ax3.set_ylabel(n_potencia)
ax3.set_ylim (0,1700)
# Perfil de consumo del Submedidor 4
M4 = next(M_validacion_elec.select(instance=[5]).1load(ac_type="
active’, sample_period=2*60, resample_kwargs={’how’:’first’}))
ax4 = M4.plot(ax=ax4,lw=1.0, c=color [4])
ax4.legend ([n_medicion4], loc=’upper left’) #etiqueta
ax4.set_ylabel (n_potencia)
ax4.set_ylim (0,4200)
# Perfil de consumo del Submedidor 5
M5 = next(M_validacion_elec.select(instance=[6]).1load(ac_type="
active’, sample_period=2%60, resample_kwargs={’how’:’first’}))
ax5 = M5.plot(ax=ax5, lw=1.0, c=color [5])
axb5.legend ([n_medicionb5], loc=’upper left’) #etiqueta
axb5.set_ylabel(n_potencia)
axb5.set_ylim (0,2500)

; # Perfil de consumo del Submedidor 6

M6 = next(M_validacion_elec.select(instance=[7]).1load(ac_type="’
active’, sample_period=2*60, resample_kwargs={’how’:’first’}))

ax6 = M6.plot(ax=ax6, lw=1.0, c=color [6])

ax6.legend ([n_medicion6], loc=’upper left’) #etiqueta

ax6.set_ylabel(n_potencia)

ax6.set_ylim (0,1000)

# Guarda la figura 3
plt.savefig(dir_General + dir_Figuras + n_Figura3, bbox_inches=’
tight’, transparent=False)

pass
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Desagregacion para validacion de los resultados

La desagregacion de los datos de validacién se realiza utilizando los datos del Me-

terGroup valid_Main, el cual contiene el ElecMeter de los datos agregados de las

tres fases del sistema eléctrico de la industria. Asi, el medidor principal en el punto

de entrega sera el dato de entrada para cada uno de los modelos de desagregacion

entrenados.

In[12]:

# Tiempos de muestreo

periodos =
:60%30}

{’5min’:60*%5, ’10min’:60%10, ’15min’:60%15, ’30min’

# M. de muestreo

metodos =

tiempos =

[’mean’, ’median’, ’first’]

for nombre_p_muestreo, p_muestreo in periodos.items():

t=[]

for metodo in metodos:
modelos={’C0’:CombinatorialOptimisation (), ’FHMM’:FHMM()}

for nombre_modelo, modelo in modelos.items () :

modelo.MIN_CHUNK_LENGTH = 1
#Modelos entrenados
if metodo==’first’:
modelo.import_model (dir_anterior + ’/Modelos/’ +
nombre_modelo + ’2min’ + metodo + ’_model.pickle
)
else:
modelo.import_model (dir_anterior + ’/Modelos/’ +
nombre_modelo + ’’ + nombre_p_muestreo + ’’ +
metodo + ’_model.pickle’)
#Ruta de almcenamiento de los resultados de los modelos
output=HDFDataStore (dir_General +’/Resultados/’+
nombre_modelo +’’+ nombre_p_muestreo +’’+ metodo +’
_pred.hb5’, ’w’)
start = time.time() # tiempo de la desagregacion
#Desagregacion de los modelos
modelo.disaggregate (M_validacion_Main, output,
sample_period=p_muestreo, resample_kwargs={’how’:
metodo}, ac_type=’active’)
output.close ()
end = time.time()-start # finaliza tiempo de la
desagregacion

t.append (round (end,2))

tiempos [nombre_p_muestreo] = t
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tiempo_desagregacion = pd.DataFrame (tiempos,index=[’CO_mean’, °’
FHMM_mean’, ’CO_median’, °’FHMM_median’, ’CO_first’, ’FHMM_first’
D

In[13]:

# Tiempos de la desagregacion de los modelos

tiempo_desagregacion.transpose ()

Calculo de las métricas para los modelos entrenados

Se realiza el calculo de las métricas de evaluacién para los resultados de cada modelo

entrenado.

In[14]:

#Tiempos de muestreo

periodos = {’5min’:60%*5, ’10min’:60%10, ’15min’:60%*15, °’30min’
:60%30}

matriz = {}

#Algoritmos

; algoritmos = [’CO’, °FHMM’]

#M. de muestreo

g metodos = [’first’, ’mean’, ’median’]

o #Etiquetas de las mediciones

index = list(etiquetas[’mediciones’][1:7])

for nombre_p_muestreo, p_muestreo in periodos.items():
resultados = []
for metodo in metodos:
for nombre_algoritmo in algoritmos:
# Resultados de la desagregacion
input_dir = dir_General + dir_Resultados+ ’/’ +
nombre_algoritmo + ’’ + nombre_p_muestreo + ’’ +
metodo +’_pred.hb’
dataset = DataSet (input_dir)
predicciones=dataset.buildings [1].elec.submeters ()
#Metrics
f1 = {}; eae = {}; feac = {}; mneap = {}; rmse = {}; e

=[1;
F1 = f1_score(predicciones, M_validacion_submedidores)
f1[’F1’] = F1%100
EAE = error_in_assigned_energy (predicciones,

M_validacion_submedidores)

for x in range(len(EAE)): e.append(EAE.iloc[x][0])
eae[’EAE’] = e
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mneap [’MNEAP’] = mean_normalized_error_power (
predicciones, M_validacion_submedidores)
rmse [’RMSE’] = rms_error_power (predicciones,
M_validacion_submedidores)
resultados.append(pd.concat ([pd.DataFrame(f1), pd.
DataFrame (eae, index=M_validacion_submedidores.
instance ()),
pd.DataFrame (mneap),
pd.DataFrame (rmse)],
axis=1) .set_index (pd.Index (index))
)

dataset.store.close ()

matriz [nombre_p_muestreo] = resultados

H

.close ()

Guarda los resultados
= open(dir_General +’/Resultados/metrics.txt’,"w")

.write( str(matriz) )

print (’\n\nTerminado!’)

Calculo de las métricas de evaluacién promedio para el algoritmo de de-

sagregacion CO

In[15]:

# Matriz de resultados promedio de los modelos entrenados con el

algoritmo CO

m_meanC0 =

{3

# Etiquetas para la matriz de resultados
columnas=[’F1’,’EAE’ ,’MNEAP’, ’RMSE’]

etiquetas=[’CO0-first’, ’CO-mean’, ’CO-median’]

periodo=[’5min’,’10min’,’15min’,’30min’]

# Matriz del calculo de las metricas

for col in columnas:
m_meanCO[col] = pd.DataFrame ([#CO FIRST

[matriz[’5min’][0][col].mean() ,matriz|[
’10min’] [0] [col] .mean (),
matriz[’15min’] [0] [col].mean () ,matriz
[’30min’][0][col]l.mean ()],
#C0O MEAN
[matriz[’5min’][2][col].mean() ,matriz[
’10min’] [2] [col] .mean (),
matriz[’15min’][2] [col].mean () ,matriz
[’30min’][2] [col] .mean ()],
#C0O0 MEDIAN
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[matriz[’5min’][4][col] .mean () ,matriz[
’10min’] [4] [col] .mean (),
matriz[’15min’] [4] [col] .mean () ,matriz
[’30min’][4] [col] .mean()]], columns
=periodo, index=etiquetas).

transpose ()

# Guarda los resultados en un archivo .txt

f = open(dir_General +’/Resultados/metricsCO.txt’,"w")
f.write( str(m_meanCO0) )

f.close ()

In[16]:

# Matriz de resultados promedio de los modelos entrenados por el
algorimto CO

m_meanCO

Se obtiene las métricas y los nombres de los modelos que mejor resultado

presentaron — Algoritmo CO

In[17]:

#Matriz de los mejores resultados

columnas=[’F1°’,’EAE’, ’MNEAP’, ’RMSE’]

m_resultadosCO=pd.concat ([m_meanCO[’F1’].transpose () .max (),
m_meanCO[’EAE’].transpose () .min (),
m_meanCO[’MNEAP’].transpose () .min (),
m_meanCO[’RMSE’] . transpose () .min ()], axis=1)

m_resultadosCO.columns=columnas

m_resultadosCO = m_resultadosCO.transpose ()

round (m_resultadosCO,2)

In[18]:

#Matriz con los nombres de los modelos

columnas=[’F1°’,’EAE’, ’MNEAP’, ’RMSE’]

Mod_resultadosCO=pd.concat ([m_meanCO[’F1’].transpose () .idxmax (),
m_meanCO[’EAE’] . transpose () .idxmin (),
m_meanCO[’MNEAP’]. transpose () .idxmin (),
m_meanCO[’RMSE’] . transpose () .idxmin ()], axis=1)

Mod_resultadosCO.columns=columnas

Mod_resultadosCO = Mod_resultadosCO.transpose ()

Mod_resultadosCO
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Calculo de las métricas de evaluaciéon promedio — algoritmo FHMM

1 In[19]:
2 # Matriz de resultados promedio de los modelos entrenados con el
algoritmo FHMM
3 m_meanFHMM = {}
1+ etiquetas2=[’FHMM-first’, ’FHMM-mean’ ,’FHMM-median’]
5 for col in columnas:
6 m_meanFHMM [col] = pd.DataFrame ([#FHMM FIRST
7 [matriz[’5min’][1] [col] .mean () ,matriz[
’10min’][1] [col] .mean (),
8 matriz[’15min’] [1][col].mean () ,matriz
[’30min’][1] [col] .mean ()],
9 #FHMM MEAN
10 [matriz[’5min’] [3] [col].mean() ,matriz[
’10min’] [3] [col] .mean (),
11 matriz[’15min’] [3] [col].mean () ,matriz
[’30min’] [3] [col] . .mean()],
12 #FHMM MEDIAN
13 [matriz[’5min’][5][col] .mean() ,matriz[
’10min’] [5] [col] .mean (),
14 matriz[’15min’] [5] [col].mean() ,matriz
[’30min’] [5][col] . .mean()]], columns
=periodo, index=etiquetas2).

transpose ()

16 # Guarda los resultados en un archivo .txt

17 £ = open(dir_General +’/Resultados/metricsFHMM.txt’,"w")
15 f.write( str(m_meanFHMM) )

19 f.close ()

20

21 In[20]:

22 # Matriz de resultados promedio de los modelos entrenados por el
algorimto FHMM

23 m_meanFHMM

Se obtiene las métricas y nombres de los modelos que mejor resultado

presentaron — algoritmo FHMM

1 In[21]:

2 # Matriz de los mejores resultados

3 columnas=[’F1’,’EAE’,’MNEAP’ , >RMSE"’]

+ m_resultadosFHMM=pd.concat ([m_meanFHMM[’F1’].transpose () .max (),
5 m_meanFHMM[’EAE’] . transpose () .min (),

6 m_meanFHMM[’>MNEAP’]. transpose () .min (),
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m_meanFHMM[’RMSE’]. transpose () .min ()], axis=1)
m_resultadosFHMM.columns=columnas
m_resultadosFHMM = m_resultadosFHMM. transpose ()
round (m_resultadosFHMM ,2)

In[22]:
# Matriz con los nombres de los modelos
columnas=[’F1°’,’EAE’, ’MNEAP’, ’RMSE’]
Mod_resultadosFHMM=pd.concat ([m_meanFHMM[’F1°’].transpose () .idxmax ()
m_meanFHMM[’EAE’] . transpose () .idxmin (),
m_meanFHMM [’ MNEAP’] . transpose () .idxmin (),
m_meanFHMM[’RMSE’] . transpose () .idxmin ()], axis=1)
Mod_resultadosFHMM.columns=columnas
Mod_resultadosFHMM = Mod_resultadosFHMM. transpose ()
Mod_resultadosFHMM

Aplicacion de las métricas de evaluacién a los resultados de los dos algo-

ritmos

In[23]:

# Matriz de resultados de los dos algoritmos

m_meanDos = {}

columnas=[’F1’,’EAE’,’MNEAP’, ’RMSE’]

etiquetas=[’CO0-first’, ’CO-mean’, ’CO-median’, ’FHMM-first’, ’FHMM-
mean’ ,’FHMM-median’]

periodos=[’5min’,’10min’,’15min’,’>30min’]

for col in columnas:
m_meanDos [col] = pd.DataFrame ([#CO FIRST
[matriz[’5min’][0][col].mean() ,matriz[
’10min’] [0] [col] .mean (),
matriz[’15min’] [0] [col].mean () ,matriz
[’30min’][0][col]l.mean ()],
#C0O MEAN
[matriz[’5min’][2][col].mean() ,matriz[
>’10min’] [2] [col] .mean (),
matriz[’15min’][2] [col].mean () ,matriz
[’30min’][2] [col] .mean ()],
#C0O MEDIAN
[matriz[’5min’][4][col].mean() ,matriz([
’10min’] [4] [col] .mean (),
matriz[’15min’][4] [col].mean () ,matriz
[’30min’][4] [col] .mean ()],
#FHMM FIRST
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[matriz[’5min’][1][col] .mean () ,matriz[
’10min’]J[1] [col] .mean (),
matriz[’15min’] [1] [col] .mean () ,matriz
[’30min’] [1] [col] .mean ()],
#FHMM MEAN
[matriz[’5min’][3][col].mean() ,matriz[
’10min’] [3] [col].mean (),
matriz[’15min’] [3] [col].mean () ,matriz
[’30min’][3][col] .mean ()],
#FHMM MEDIAN
[matriz[’5min’][5][col].mean() ,matriz[
’10min’] [5] [col] .mean (),
matriz[’15min’] [5][col].mean () ,matriz
[’30min’] [5] [col] .mean()]], columns
=periodos, index=etiquetas).

transpose ()

# Guarda los resultados en un archivo .txt

f = open(dir_General +’/Resultados/metricsFHMM_CO.txt’,"w")
f.write( str(m_meanDos) )

f.close ()

In[24]:

#Matriz de resultados promedio de los modelos entrenados por los
dos algoritmos

m_meanDos

Se obtiene los resultados de las métricas y nombres que mejor resultado

presentan entre los modelos de los dos algoritmos

In[25]:

# Matriz de los mejores resultados

columnas=[’F1°’,’EAE’, ’MNEAP’, ’RMSE’]

mCOyFHMM=pd . concat ([m_meanDos [’F1’].transpose () .max (),
m_meanDos [’EAE’] . transpose () .min (),
m_meanDos [’MNEAP’] . transpose () .min (),
m_meanDos [’RMSE’] . transpose () .min ()], axis=1)

mCOyFHMM. columns=columnas

mCOyFHMM = mCOyFHMM. transpose ()

round (mCOyFHMM , 2)

In[26]:
# Matriz con los nombres de los modelos
columnas=[’F1°’,’EAE’, ’MNEAP’,’RMSE’]
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; Mod_COyFHMM=pd.concat ([m_meanDos[’F1’].transpose () .idxmax (),

m_meanDos [’EAE’] . transpose () .idxmin (),
m_meanDos [’MNEAP’].transpose () .idxmin (),
m_meanDos [’RMSE’] . transpose () .idxmin ()], axis=1)
Mod _COyFHMM. columns=columnas
Mod_COyFHMM = Mod_COyFHMM.transpose ()
Mod_COyFHMM

Resultado de la desagregacién del mejor modelo

Se utiliza el modelo que mejor resultado presenta para visualizar la desagregacion

(predicciones) y contrastarlas con las mediciones reales de los procesos en cada caso.

In[27]:

# Se carga las predicciones del mejor modelo y las submediciones
reales.

Modelol=DataSet (dir_General + ’/Resultados/CO_15min_median_pred.h5’
)

elec_Modelol=Modelol.buildings [1].elec

In[28]:

#Submediciones para validacion

mr=M_validacion_elec.dataframe_of_meters (ac_type=’active’,
sample_period=2*60, resample_kwargs={’how’:’first’})

mr.columns=1ist(mediciones.values ())

#Etiquetas de las predicciones

pred_Modelol=elec_Modelol.dataframe_of_meters (ac_type=’active’)

pred_Modelol.columns=[1list (mediciones.values()) [0]]+1ist (mediciones
.values ()) [1:7]

pred=[pred_Modelol]

Gréfica de la desagragacion

Desagregacién de los perfiles de consumo del uso final de la energia, en los procesos

de la industria.

In[29]:

# Escala de la figura

rcParams [’ figure.figsize’] = (16, 16)

fig, (axl, ax2, ax3, ax4, axb, ax6) = plt.subplots(6, 1, sharex=
True, gridspec_kw={’hspace’: 0.1})

£=8
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# Perfil de consumo del submedidor 1 y la prediccion

mr [n_medicionl].plot(ax=axl,lw=1.5, c=color[1])

pred [0] [n_medicionl].plot(ax=axl, c=’darkred’, lw=1)

axl.legend(labels=[n_MR1,’Prediccion’], fontsize=f |,
left’, ncol=1)

axl.set_ylim (0,1200)

axl.set_ylabel(n_potencia)

# Perfil de consumo del submedidor 2 y la prediccion

mr [n_medicion2].plot(ax=ax2,lw=1.5, c=color[2])

pred [0] [n_medicion2].plot (ax=ax2, c=’darkred’, lw=1)

ax2.legend(labels=[n_MR2,’Prediccion’], fontsize=f,
> ncol=1)

ax2.set_ylim (0,1200)

ax2.set_ylabel(n_potencia)

# Perfil de consumo del submedidor 3 y la prediccion

mr [n_medicion3].plot(ax=ax3,lw=1.5, c=color[3])

pred [0] [n_medicion3].plot (ax=ax3, c=’darkred’, lw=1)

ax3.legend (labels=[n_MR3,’Prediccion’], fontsize=f,
>, ncol=1)

ax3.set_ylim (0,1500)

ax3.set_ylabel (n_potencia)

# Perfil de consumo del submedidor 4 y la prediccion

mr [n_medicion4].plot(ax=ax4,lw=1.5, c=color [4])

; pred [0] [n_medicion4].plot(ax=ax4, c=’darkred’, lw=1)

- ax4.legend(labels=[n_MR4,’Prediccion’], fontsize=f,

>, ncol=1)
ax4.set_ylim(0,4700)
ax4.set_ylabel (n_potencia)
# Perfil de consumo del submedidor 5 y la prediccion
mr [n_medicionb5].plot(ax=ax5,lw=1.5, c=color [5])
pred [0] [n_medicionb5].plot(ax=axb, c=’darkred’, lw=1)
axb.legend(labels=[n_MR5,’Prediccion’], fontsize=f,
>, ncol=1)

ax5.set_ylim (0,2400)

5 axb.set_ylabel (n_potencia)

# Perfil de consumo del submedidor 6 y la prediccion

mr [n_medicion6].plot(ax=ax6,lw=1.5, c=color [6])

pred [0] [n_medicion6].plot (ax=ax6, c=’darkred’, lw=1)

ax6.legend(labels=[n_MR6,’Prediccion’], fontsize=f,
>, ncol=1)

ax6.set_ylim (0,1200)

ax6.set_ylabel(n_potencia)

# Guardar la figura 5

plt.savefig(dir_General + dir_Figuras + n_Figurab, bbox_inches=’

tight’, transparent=True)

loc=’upper

loc=’upper 1left

loc=’upper 1left

loc=’upper 1left

loc=’upper 1left

loc=’upper left
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Calculo de las métricas de la desagregacion de cada proceso

In[30]:

> # Lista de etiquetas

index = list(etiquetas[’mediciones’][1:7])
metricas = []

e = []

# Se carga los resultados del mejor modelo
s dataset=DataSet (dir_General+’/Resultados/CO_15min_median_pred.h5’)
predicciones=dataset.buildings [1].elec.submeters ()
f1 = {}; eae = {}; feac = {}; mneap = {}; rmse = {};
f1[’F1°] = f1_score(predicciones, M_validacion_submedidores)
> EAE = error_in_assigned_energy(predicciones,
M_validacion_submedidores)
for x in range(len(EAE)): e.append(EAE.iloc[x][0])
eae[’EAE’] = e
5 mneap [’MNEAP’] = mean_normalized_error_power (predicciones,
M_validacion_submedidores)
; rmse[’RMSE’] = rms_error_power (predicciones,
M_validacion_submedidores)
metricas.append(pd.concat ([pd.DataFrame(£f1l),
pd.DataFrame (eae, index=
M_validacion_submedidores.instance()),
pd.DataFrame (mneap),
pd.DataFrame (rmse)],
axis=1) .set_index (pd.Index (index)))
dataset.store.close ()

print (’\n\nTermiando!’)

5 # Matriz

26 metricas_Modelo=metricas [0].transpose () .round(3)

metricas_Modelo

Porcentaje de energia de la desagregacién y de la medicién real de vali-

dacion

In[31]:
# Resultados

predicciones_submedidores=elec_Modelol.submeters ()

porcen_1 = M_validacion_submedidores.fraction_per_meter ()
5 porcen_2 = predicciones_submedidores.fraction_per_meter ()
; #Figuras

fig, (axl, ax2) = plt.subplots(l, 2 ,gridspec_kw={’hspace’: 0.1, °’
wspace’: 0.4})
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porcen_1.plot(autopct=lambda p:’{:.0£f}%’.format(p), kind=’pie’,
labels=1list(mediciones.values()) [1:7], figsize=(14,14),
ax=axl,
colors = [’tab:green’,’tab:cyan’,’tab:purple’,’tab:blue
>,’tab:orange’,’tab:olive’])
porcen_2.plot(autopct=lambda p:’{:.0£}%’.format(p), kind=’pie’,
labels=1list(mediciones.values()) [1:7], figsize=(14,14),
ax=ax2,
colors = [’tab:green’,’tab:cyan’,’tab:purple’,’tab:blue
>,’tab:orange’,’tab:olive’])
axl.set(ylabel="")
axl.set(xlabel="Mediciones reales")
ax2.set(ylabel="")

ax2.set(xlabel="Predicciones desagregacion")

# Guarda la figura 6
plt.savefig(dir_General

Suma de las predicciones de la desagregacion con respecto al perfil de

carga en el punto de entrega

In[32]:

# Escala de la figura

rcParams[’figure.figsize’] = (20, 8)

# Predicciones del modelo

df _1 = elec_Modelol.select(instance=[2,3,4,5,6,7]).
dataframe_of_meters (ac_type=’active’, sample_period=15%60)

# Medicion del perfil del punto de entrega para validar

df _2 = M_validacion_elec[1].power_series_all_data(ac_type=’active’,

sample_period=2%60)

axl = df_1.plot(kind=’area’, color=colorl1[0:])

df _2.plot(ax=axl, c=’red’, 1ls=’--’, ylim=(0,8000))

# Etiquetas

axl.legend(list (mediciones.values()) [1:7]+[list(mediciones.values ()
) [011)

axl.set_ylabel (n_potencia)

# Guarda la figura 7
plt.savefig(dir_General + dir_Figuras + n_Figura7, bbox_inches=’
tight’, transparent=True)

pass

Tesis Grado Ingenieria Eléctrica



ANEXO D 134

Error porcentual en la asignacién de energia total (kWh)

Se realiza la diferencia de energia entre la suma de las predicciones y el perfil de

carga en el punto de entrega.

In[33]:

# Energia de la suma de las predicciones

epre=predicciones_submedidores.total_energy () [0]

# Energia del Perfil de carga del punto de entrega

emr=M_validacion_Main.total_energy () [0]

; #diferencia

d_energia=round (abs (epre-emr) ,3)

; # error porcentual

error=round ((abs (epre-emr) *100) /emr , 3)

pd.DataFrame ([epre,emr, d_energia, error], columns=[’kWh’], index=[
’Energia predicciones’,’Energia perfil de carga’, ’Diferencia’,’
Error %’1)
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AMI
ANSI
API

Big Data

CcO
CPS

DAN
DCS
DP

DSM

EAE
EnPI

F1
FHMM

GLP
HAN
HDF5
HMI
HMM

I&D

GLOSARIO

Infraestructura de Medicién Avanzada
American National Standar Institute

Interfaz de Programacién de Aplicaciones

Gran volumen de Datos

Combinatorial Optimisation

Sistemas Ciber—Fisicos

Red de Area de Distribucién
Sistema de Control Distribuido
Deep Learning

Sistema de Gestion del lado de la Demanda

Error in total energy assigned

Indicador de Desempeno Energético

F-Score
Factorial Hidden Markov Model

Gas Licuado del Petroleo
Red de Area Doméstica,
Hierarchical Data Format

Interfaz Hombre-Méquina
Hidden Markov Model

Investigacion y Desarrollo
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GLOSARIO

136

IA
IDE
IE
IEC
IED
IIoT
[oT
ISO

M2M
ML
MNEAP
MQTT

NAN
NILM
NILMTK

NILMTK-DF

OPC-UA

PIB
PLC

RMSE

RTE

RTU

SCADA

TIC

TOU

Inteligencia Artificial

Entorno de Desarrollo Integrado
Indicadores de Desempeno Energético
International Electrotechnical Commission
Dispositivo Electrénico Inteligente
Internet industrial de las cosas

Internet de las Cosas

Organizacion Internacional de Normalizacién

Maéquina a Maquina
Machine Learning
Normalized error in assigned power

MQ Telemetry Transport

Neighborhood area network
Monitoreo de Carga No Intrusivo
NILM Toolkit

Formato de Datos NILMTK

OPC Unifed Architecture

Producto Interno Bruto

Controlador Légico Programable

RMS Error in Assigned Power
Reglamentos Técnicos Ecuatorianos

Unidad Terminal Remota
Supervision, Control y Adquisicion de Datos
Tecnologia de la Informacion y las Comunica-

clones

Time of use tariffs
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