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Si supiese qué es lo que estoy haciendo, no lo lla-
maria investigacién, ;verdad?

ALBERT EINSTEIN
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Resumen

La gestién eficiente del consumo de energia eléctrica ha cobrado m&s impor-
tancia en las ultimas décadas por su impacto en el medio ambiente y la economia.
Con el aumento de la adopcién de fuentes de energia renovables y la creciente preo-
cupacién por el cambio climético, las empresas distribuidoras de energia eléctrica
buscan constantemente nuevas metodologias para influir en la demanda de energia
eléctrica sin afectar el comfort del usuario.

Una técnica cominmente utilizada para influir en los patrones de consumo es
la generacién de incentivos a través de tarifas bonificadas para aquellos usuarios
que siguen patrones de consumo eficientes. Para aplicar esta técnica es esencial
contar con mecanismos de monitoreo de consumo.

El presente trabajo aborda el problema de monitoreo de consumo eléctrico
mediante técnicas de aprendizaje supervisado con redes neuronales profundas, en-
focandose en: i) la identificacion del tipo de electrodoméstico a partir de una curva
de consumo desagregada y ii) la desagregacién del consumo de electrodomésticos a
partir de una curva de consumo agregada. Ambos enfoques de monitoreo se reali-
zan sobre datos a muy bajas frecuencias, desde una muestra por minuto hasta una
muestra cada 15 minutos. Complementariamente, se pone foco en electrodomésti-
cos poco estudiados en la literatura, como los termotanques que son ampliamente
utilizados en Uruguay y los vehiculos eléctricos, cuyo uso estd en fase expansiva y
presentan un consumo elevado.

En Uruguay, durante los ltimos afios, la Administracién Nacional de Usinas
y Transmisiones Eléctricas del Estado (UTE) ha comenzado a utilizar medidores
inteligentes capaces de recolectar datos de consumo eléctrico de los clientes en
intervalos de 15 minutos, asi como ha proporcionado medidores intrusivos a grupos
de usuarios para monitorear el consumo de termotanques cada 1 minuto. En este
trabajo se investigan técnicas de aprendizaje profundo, las cuales son entrenadas
y evaluadas sobre una amplia cantidad de datos del sistema eléctrico uruguayo.

Por otro lado, en el presente estudio se generan y preparan bases de datos,
para ser compartidas de forma libre y en un formato estandar, facilitando asi su
acceso por parte de la comunidad cientifica.

Finalmente, la implementacién de los modelos dio lugar a transferencias tec-
nolégicas entre la Facultad de Ingenieria (FING) y UTE, lo que posibilita que
UTE utilice los algoritmos de aprendizaje automatico desarrollados en aplicacio-
nes especificas de su interés, evidenciando el impacto de este trabajo en el &mbito
productivo.






Abstract

Efficient management of electrical energy consumption has gained increasing
importance in recent decades due to its impact on the environment and the eco-
nomy. With the growing adoption of renewable energy sources and heightened
concern for climate change, electric power distribution companies constantly seek
new methodologies to influence electricity demand without affecting user comfort.

A common technique used to influence consumption patterns is the generation
of incentives through discounted rates for users who follow efficient consumption
patterns. Therefore, it is essential to have consumption monitoring mechanisms in
place to apply this technique.

This study addresses the problem of electricity consumption monitoring using
supervised learning techniques with deep neural networks, focusing on: i) the iden-
tification of appliances from a disaggregated consumption curve and ii) the disag-
gregation of appliances from an aggregated consumption curve. Both monitoring
approaches are performed on very low-frequency data, ranging from one sample
per minute to one sample every 15 minutes. Additionally, emphasis is placed on
under-studied appliances in the literature, such as water heaters widely used in
Uruguay and electric vehicles, whose usage is expanding and present high consum-
ption levels.

In Uruguay, over recent years, the Administraciéon Nacional de Usinas y Trans-
misiones Eléctricas del Estado (UTE) has begun using intelligent meters capable
of collecting customer electricity consumption data at 15-minute intervals and pro-
viding intrusive meters to user groups for monitoring water heater consumption
every 1 minute. This work investigates deep learning techniques, which are trained
and evaluated on a large amount of data from the Uruguayan electrical system.

Furthermore, this study generates and prepares databases to be freely shared
in a standard format, thus facilitating their access by the scientific community.

Finally, implementing the models led to technology transfers between the Fa-
cultad de Ingenierfa (FING) and UTE, enabling UTE to use the developed machine
learning algorithms in specific applications of their interest, thus demonstrating
the impact of this work on the productive sector.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacién

El consumo de energfa eléctrica a nivel mundial ha crecido a un ritmo constante
en los dltimos anos y se espera que se mantenga la tendencia al alza. De hecho, en
el ano 2022 se registrd el mayor consumo histérico de energia eléctrica y se proyecta
un aumento promedio anual del 6 % segin la Energy Information Administration
(EIA) E En particular, el consumo energético en Uruguay ha experimentado un
crecimiento constante en las ultimas décadas. Segin la informacién del Catalogo
de Datos Abiertos del gobierno uruguayo, el consumo en el pais aumenté en un
15 % en los ultimos cinco anos y en un 72 % en los ultimos veinte, como se aprecia
en la Figura [I.1

A nivel mundial, la adopcién de energias edlica y solar se ha acelerado, siendo
estas fuentes energéticas firmes a escalas mensuales pero con variabilidades signifi-
cativas en términos de horas. Por tanto, para la operacién eficiente de los sistemas
eléctricos, se requieren elementos de control que permitan seguir las fluctuaciones
de los recursos solar y edlico. Ademas, la incorporacion creciente de inteligencia a
la red, como las redes de comunicacion que facilitan el envio de senales hasta los
consumidores, resalta la importancia de identificar aquellas demandas que puedan
ser gestionadas para mantener el equilibrio entre oferta y demanda. La implemen-
tacion de demandas con respuesta puede ser un factor clave en el camino hacia la
descarbonizacién de los sistemas eléctricos, evitando o retrasando la necesidad de
construir nuevas centrales de generacién basadas en combustibles fésiles.

Resulta entonces crucial establecer incentivos que permitan adecuar la gene-
racion de energia a la demanda, teniendo en cuenta las implicancias econémicas
y ambientales que esto conlleva. La monitorizaciéon y analisis de los patrones de
consumo eléctrico en los hogares se tornan fundamentales tanto para las empresas
encargadas de la generacién y distribucién de energia, como para los usuarios. La
capacidad de estimar el consumo eléctrico en las viviendas, desglosado por uso,
constituye informacién vital para alcanzar dichos objetivos.

Ademds, monitorizar el consumo por electrodoméstico le permite a las em-

Thttps://www.eia.gov/


https://www.eia.gov/

Capitulo 1. Introduccién
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Figura 1.1: Serie histérica de generacién y consumo de energia eléctrica en Uruguay. Datos
extraidos del Catélogo de Datos Abiertos del Gobierno Uruguayo (https://catalogodatos.gub.

uy/).

Figura 1.2: lzquierda: Sonoff modelo IM160810001. Derecha: T1001-MC.

presas de generacion y distribucién de energia proporcionar datos valiosos a los
clientes sobre su consumo de energia, incluyendo informacién sobre el rendimiento
de los electrodomésticos, la deteccion de posibles fallas en estos y el suministro
de sugerencias para optimizar el consumo de energia. Permite también a los usua-
rios identificar los electrodomésticos y dispositivos que méds consumen energia en
su hogar, tomar medidas para reducir su consumo y ahorrar en sus facturas de
electricidad.

Uno de los incentivos mas comunes para ajustar la generacién a la demanda es
mediante planes de tarifas diferenciadas segin franjas horarias. Sin embargo, con
el uso de técnicas de monitorizacién de consumo, es posible considerar otro tipo
de planes enfocados en el uso especifico de la energia en el hogar. Por ejemplo, se
podrian establecer tarifas diferenciadas para el uso de ciertos electrodomésticos de
alta potencia como termotanques o vehiculos eléctricos. La empresa UTE ya ha
comenzado con estas practicas para influir en la demanda de los usuarios, primero
colocando medidores como los de la Figura |1.2| que les permite a UTE comandar
al termotanque de forma remota. Se brinda también incentivos econémicosﬂ por
cargar los vehiculos en horarios valle, entre las 00.00 y las 07.00 hrs.

Con el avance tecnoldgico, la mayoria de las empresas distribuidoras de energia
a nivel mundial han incorporado medidores inteligentes [1]. Estos medidores son

Zhttps://movilidad.ute.com.uy /clientesParticulares.html
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' -

Figura 1.3: Medidor inteligente Kaifa modelo MA110P colocado por UTE en los hogares de
Uruguay.

capaces de recolectar potencia en intervalos de pocos minutos, comparado con los
medidores tradicionales que recolectaban una tnica medida mensual. En Uruguay,
UTE se encuentra instalando medidores inteligentes como el que se observa en la
Figura [[.3] que recolectan potencia activa y reactiva cada 15 minutos y envian los
datos instantdneamente. Actualmente, el 60 % de los hogares en Uruguay cuentan
con medidores inteligentes y se aspira alcanzar el 100 %El de hogares para finales
de 2024. Una ventaja significativa para los usuarios es la posibilidad de acceder
y analizar los datos en tiempo real, permitiéndoles ejercer mayor control sobre el
€onsumo.

La aparicion de estos medidores inteligentes conlleva la adquisicién de una gran
cantidad de datos, lo que plantea a las distribuidoras un escenario méas adecuado
para aplicar técnicas avanzadas de aprendizaje automatico, permitiendo asi una
mejor comprension del consumo.

1.2. Descripcién del problema

1.2.1. Monitoreo de cargas

El monitoreo de cargas implica medir y analizar el consumo de energia eléctrica
de uno o varios aparatos en un sistema eléctrico. Existen dos enfoques principales:
la Monitorizacién Intrusiva de Cargas (ILM) y la Monitorizacién no Intrusiva de
Cargas (NILM). Ambas variantes presentan desafios y enfoques distintos, pero al
mismo tiempo complementarios.

3https:/ /portal.ute.com.uy /noticias/en-2024-el-100-de-los-hogares-dispondran-de-m
edidores-inteligentes
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a) Esquema ILM Electrodoméstico b) Esquema NILM
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#n

Medidor intrusivo
desagregado #n

Figura 1.4: Esquema ILM y esquema NILM.

1.2.1.1. ILM

El enfoque ILM implica medir el consumo de energia eléctrica con un medidor
ubicado en cada electrodoméstico del hogar. Esto significa que se requiere de la
instalacién de multiples medidores para monitorear cada dispositivo eléctrico en
el hogar, siendo costoso y complejo de instalar y mantener. La Figura[l.4]a ilustra
el esquema de un sistema ILM.

Una de las aplicaciones mas usuales de ILM es la identificacion de electro-
domésticos. Esta juega un papel importante en los objetivos de las empresas dis-
tribuidoras de energia en su afan de ofrecer tarifas diferenciales por tipo de elec-
trodomésticos. Una estrategia empleada por las empresas distribuidoras consiste
en proporcionar al cliente un medidor para ser instalado en un determinado elec-
trodoméstico, permitiendo asi facturar el consumo de dicho aparato de manera
diferenciada. Sin embargo, esta estrategia plantea un desafio: garantizar que se
haya conectado el electrodoméstico especifico solicitado por la distribuidora. Es-
to se debe a que el usuario podria conectar otro tipo de aparato y beneficiarse
indebidamente de las tarifas diferenciales ofrecidas.

1.2.1.2. NILM

El enfoque NILM utiliza dinicamente un medidor para registrar la senal agrega-
da de todo el hogar, y asi estimar el consumo de energia eléctrica de los dispositivos
eléctricos individuales, mediante el uso de algoritmos de desagregacién. NILM fue
propuesto originalmente por George W. Hart en la década de 1980 [2], [3]. La Fi-
gura [I.4lb muestra un posible esquema de NILM.
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Figura 1.5: Esquema de desagregacién de consumo.

El problema de NILM consiste en distinguir y atribuir a cada dispositivo el
consumo de energia eléctrica dentro de una senal agregada compuesta por multiples
electrodomésticos que funcionan simultaneamente, es decir, desagregar el consumo
total en sus componentes individuales. La Figura[I.5 ilustra cémo se presenta una
senal agregada compuesta por el consumo de diversos electrodomésticos.

La desagregacién del consumo ofrece la capacidad de identificar y diferenciar
el consumo de diversos electrodomésticos en el hogar. Esto permite proporcionar
informacién valiosa a los usuarios, quienes pueden optimizar su consumo de energia
y adaptarse a incentivos especificos para ciertos electrodomésticos, sin la necesidad
de implementar sistemas de submedicién adicionales.

1.2.2. Intervalo de muestreo

En el contexto de monitoreo de cargas, la frecuencia de muestreo es un aspecto
clave. Una frecuencia elevada implica intervalos de tiempo entre muestras menores
y, por lo tanto, resultados mas precisos al utilizar algoritmos para ILM o NILM.
En contrapartida, la implementacién de frecuencias elevadas presenta un desafio
logistico debido a la necesidad de hardware potente y sistemas con mayor capacidad
de almacenamiento, lo cual deviene en mayores costos.

La distincién mas comun es llamar baja frecuencia a los datos que se encuen-
tran por debajo de la frecuencia de la red eléctrica y alta frecuencia a los que
se encuentran por encima de ella. Un anélisis exhaustivo es propuesto en [4], que
divide los rangos de frecuencia en seis categorias diferentes:

= muy-baja-frecuencia: menores a &H z (una muestra por minuto).
» baja-frecuencia: entre %Hz y 1Hz.
= media-frecuencia: entre 1Hz y la frecuencia de la red.

= qalta-frecuencia: entre la frecuencia de la red y 2k H z.
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s muy-alta-frecuencia: entre 2kH z v 40kH z.
» extremada-alta-frecuencia: mayor a 40kH z.

La eleccién de la tasa de muestreo determina las técnicas utilizadas para resolver el
problema. A muy baja frecuencia solo se pueden detectar patrones macro, mientras
que a muy alta frecuencia se pueden apreciar las no linealidades mas sutiles de los
electrodomésticos en las curvas de voltaje y corriente.

Cuando se analiza la literatura en una revisién actualizada [5] se observa que
si bien hay muchos trabajos recientes la mayoria se centran en media-frecuencia,
alta-frecuencia y muy-alta-frecuencia, pero hay muy pocos articulos que reporten
resultados baja-frecuencia y muy-baja-frecuencia.

Ocurre que los medidores inteligentes utilizados por las companias de distribu-
cién de energia suelen tomar medidas a una frecuencia no superior a una muestra
por minuto, es decir, a muy-baja-frecuencia. Esto genera la necesidad de una nueva
tendencia en el campo del monitoreo de cargas, que consiste en proponer sistemas
que funcionen a tasas de muestreo muy bajas, requiriendo el desarrollo de nuevos
algoritmos y técnicas de procesamiento de datos para poder aprovechar al méximo
la informacién recolectada.

Tal como se mencioné previamente, UTE ha implementado una red de medi-
dores inteligentes e intrusivos que operan a muy-baja-frecuencia. Este sistema ha
estado operando desde hace varios anos y se prevé que continie. Ademds, segin
lo planificado, se tiene previsto alcanzar la totalidad de los hogares para finales de
2024, con lo cual la disponibilidad de datos a baja frecuencia ird en aumento. En
consecuencia, esta tesis busca contribuir a la maximizacion del aprovechamiento
de los datos disponibles.

1.2.3. Electrodomésticos de interés

La Encuesta Continua de Hogares de 2022 revela que el 88,2 % de los hoga-
res cuentan con al menos un termotanque, como se muestra en la Figura (1.6
Ademss, los resultados de una encuesta sobre fuentes y usos de energia realizada
por la Direccién Nacional de Energia establecieron que, en promedio, el 37 % de
la energia eléctrica consumida a nivel residencial se destina al calentamiento de
agua en termotanques. Aunque existen otros electrodomésticos que son conside-
rados esenciales y estan presentes en la mayoria de los hogares, el termotanque
resulta de particular interés en el contexto uruguayo debido a su elevado consumo
y amplia adopcién.

Asimismo, los vehiculos eléctricos son otro de los electrodomésticos de rele-
vancia, configurando una tendencia emergente en el sector de la movilidad y con
consumo energético considerable. Tomando como insumo datos suministrados por
UTE, se calcula que en aquellos hogares que cuentan con vehiculo eléctrico, en
promedio el 75,2 % de la energia consumida corresponde a este.

Los altos consumos de energia de los termotanques y vehiculos eléctricos su-
gieren que controlar su uso puede ser una estrategia efectiva para la gestién de la
demanda [6]. Por ejemplo, mediante la implementacién de incentivos econémicos
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Figura 1.6: Respuestas de la Encuesta Continua de Hogares 2022 sobre si se poseen determi-
nados electrodomésticos.

que fomenten un uso especifico de estos dispositivos es posible aplanar la curva de
consumo agregado.

1.3. Contexto

La tesis se enmarca en un proyecto de investigacion y desarrollo en colabora-
cién entre el Departamento de Procesamiento de Setiales del Instituto de Ingenieria
Eléctrica de la Facultad de Ingenieria de la UdelaR y UTE. Dicha colaboracién
consiste en desarrollar técnicas avanzadas de aprendizaje automatico a ser aplica-
das sobre datos reales del sistema eléctrico uruguayo.

1.4. Objetivos

El objetivo de esta tesis es la monitorizacién del consumo a muy-baja-frecuencia.
En particular, se implementaran algoritmos genéricos de identificacién de electro-
domésticos con una tasa de una muestra por minuto, enfocdndose en la identifica-
cién de termotanques, tal como se ilustra en la Figura

Adicionalmente, se abordara la tarea de desagregacién no intrusiva con una
tasa de muestreo de 15 minutos, utilizando algoritmos genéricos enfocados en la
desagregacion de termotanques y vehiculos eléctricos, como se muestra en la Fi-

gura[L8
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1.5. Contribuciones

En este trabajo se desarrollan técnicas NILM e ILM sobre un gran volumen de
datos reales adquiridos por medidores inteligentes y medidores intrusivos de Uru-
guay. Los métodos propuestos son potencialmente novedosos ya que se enfocan
en muy-baja-frecuencia, un tema poco abordado en la literatura del drea. En el
articulo [7] presentado en la conferencia Proceedings of the Innovative Smart Grid
Technologies 2023, North America (ISGT NA), Washington, DC, USA se inclu-
yeron resultados de los modelos de desagregacion de vehiculos eléctricos evaluados
en esta tesis.

Los algoritmos y c6digos desarrollados fueron transferidos a UTE, permitiendo
la identificacion de electrodomésticos, asi como la desagregacién de consumo de
vehiculos eléctricos y termotanques. Estos modelos son utilizados por UTE en
problemas concretos relacionados con la gestiéon de la demanda de energia. En este
sentido, se han realizado talleres de transferencia con técnicos de UTE en los que
se explora en detalle el cédigo y los modelos de forma interactiva.

Asimismo, se realizé una contribucién a la generacién y preparacién de bases
de datos en un formato estdndar denominado NILMTK-HDF, corrigiendo cédigo
existente en repositorios piblicos y desarrollando cédigo completamente nuevo pa-
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ra otras bases de datos. En total, se corrigié o generé cédigo nuevo correspondiente
a 9 bases de datos diferentes. Esto posibilita la estandarizacion y accesibilidad de
las bases de datos en el drea del monitoreo de consumo. En el articulo [§] publicado
en 2021 IEEE PES Innovative Smart Grid Technologies Conference-Latin Ameri-
ca (ISGT Latin America) se presenté la base de datos NILM-UY, con el cédigo
que convierte los datos al formato NILMTK-HDF.

1.6. Estructura del documento

El cuerpo central de esta tesis se estructura de la siguiente forma:

= En el Capitulo [2| se presenta el estado del arte en ILM y NILM.

= En el Capitulo [3| se exponen los datos utilizados a lo largo del documento.
Se describen en detalle los datos recolectados por UTE a través de medi-
dores intrusivos y medidores inteligentes. También se realiza una revisién
detallada de las bases de datos ptublicas. Ademads, se presenta el formato
estandarizado de recoleccién de bases de datos NILMTK-HDF y se descri-
ben los patrones de consumo de electrodomésticos de interés, tales como
termotanque y vehiculo eléctrico.

= En el Capitulo {4 se implementa una técnica ILM para identificar a qué tipo
de electrodoméstico corresponde una serie temporal. Se desarrollan clasifi-
cadores multiclase utilizando redes neuronales, con especial énfasis en los
resultados relacionados con la identificaciéon de termotanques. Ademads, se
evalua el rendimiento de los algoritmos con diferentes tasas de muestreo.

= En el Capitulo [5| se implementan técnicas NILM para la desagregacién del
consumo, utilizando redes neuronales. Se prueban los algoritmos sobre datos
locales recopilados por el medidor inteligente cada 15 minutos, centrandose
en la desagregacion de termotanques y vehiculos eléctricos, en iguales inter-
valos de tiempo. Como etiquetas para los algoritmos, se emplean los datos
recolectados por medidores intrusivos cada 1 minuto. Ademds, se propone
desagregar a una tasa de 1 minuto a partir de una entrada con tasa de
muestreo de 15 minutos.

» En el Capitulo[f] se detalla la implementacién en produccién llevada a cabo
por el equipo técnico de Consumo Inteligente de UTE. Asimismo, se expo-
nen diversas aplicaciones que demuestran el potencial de los modelos en la
resolucién de distintos problemas de interés en el sector.

= Por dltimo, el Capitulo [7] retine las conclusiones del presente trabajo.






Capitulo 2

Estado del arte

En este capitulo se lleva a cabo una revisiéon exhaustiva del estado del arte en
técnicas de monitoreo de consumo, tanto en NILM como en ILM. En ambos casos
se realiza una revisiéon general, para luego enfocarse en los trabajos realizados a
bajas frecuencias y en los electrodomésticos de interés. Es oportuno senalar que la
literatura disponible sobre ILM es mas acotada que para el caso de NILM.

2.1. NILM: Desagregacion de consumo

Desde un punto de vista académico, se puede considerar que NILM es un area
madura y el desafio actual consiste en desarrollar algoritmos eficientes y con buen
desempeno en operacién. Por ejemplo, en [J], un trabajo reciente que presenta
una revisiéon sobre NILM, se destaca cémo se ha avanzado en la obtencién de
buenos desempernios. Sin embargo, al analizar en mayor profundidad los trabajos,
se observa que si bien hay muchas investigaciones recientes, la mayoria se centran en
la desagregacion a altas y bajas frecuencias. No obstante hay muy pocos articulos
que reporten resultados en muy bajas frecuencias.

En el contexto de NILM, la frecuencia de muestreo es un aspecto clave. Una
frecuencia elevada proporciona mas informacién y por lo tanto resultados méas pre-
cisos en la desagregacién. Estudios como [I0, [11] demuestran que para lograr el
maximo potencial en los algoritmos NILM, es esencial utilizar frecuencias superio-
res a 4 kHz. Ademads, en [12] se sugiere que incluir armonicos de frecuencias altas
mejora la desagregacion, principalmente de aparatos eléctricos de bajo consumo.
Sin perjuicio de lo anterior, el uso de frecuencias elevadas presenta un desafio
practico debido a la necesidad de hardware y software potente y medidores mas
cost0sos.

A alta-frecuencia, muy-alta-frecuencia y extremada-alta-frecuencia, los benefi-
cios son notorios ya que se preserva toda la senal y se pueden extraer caracteristicas
de calidad. Entre ellas, se destaca la curva de trayectoria V-1 [11] [13] 14} [I5] 16],
los arménicos de corriente [IT], [15] (17, (18, [19] 20], el factor de forma de la corriente
[11] y los coeficientes de la transformada de Wavelet [21], 22].

Por otro lado, en el caso de las media-frecuencia, baja-frecuencia y muy-baja-
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Figura 2.1: Esquema de desagregacién NILM usando la estrategia event-based.

frecuencia, los medidores suelen proporcionar inicamente caracteristicas como la
potencia activa, potencia reactiva, potencia aparente, corriente o voltaje, prome-
diadas a la frecuencia de trabajo. En consecuencia, no es posible realizar la ex-
traccién de caracteristicas sofisticadas como cuando se tiene el voltaje y corriente
a frecuencias altas.

La literatura sobre NILM se ha enfocado especialmente en un rango de fre-
cuencias limitado. Esta situacién se debe a la escasa variedad en la frecuencia de
muestreo de las bases de datos disponibles. En [5], se resalta que las bases de
datos REDD [23], UK-DALE [24] y SMART [25] son las mds empleadas y, en
conjunto, se utilizan en més de la mitad de los estudios. Estas bases de datos, asi
como otras también populares, fueron adquiridas a frecuencias entre 1Hz y %H z.
Como resultado, la literatura se ha centrado principalmente en estos rangos de
frecuencias.

A continuacién se realiza una revisién de los trabajos a baja frecuencia, para
luego hacer foco especifico en los trabajos a muy-baja-frecuencia sobre los electro-
domésticos de interés (los autos eléctricos y los termotanques).

2.1.1. Enfoques a baja frecuencia

El enfoque clasico para abordar NILM en baja frecuencia se conoce como event-
based. Los trabajos fundacionales de Hart 2| [3] en esta temadtica siguen este enfo-
que, el cual consiste en detectar eventos en la potencia agregada (flancos de subida
y bajada) que representan cambios de estado en un electrodoméstico. Luego, se
extraen caracteristicas de estos eventos (por ejemplo, cambio en potencia, dura-
cién y/o area) y se aplica un algoritmo de clasificacién para asignar el cambio a un
electrodomeéstico especifico. La Figura ilustra esquematicamente el proceso de
desagregacion basado en eventos. Para la etapa de clasificacién de eventos se han
utilizado algoritmos clésicos de aprendizaje automatico como SVM [26], Naive Ba-
yes [18] 27] y arboles de decisién [21] 28], asi como técnicas mas avanzadas, como
Dynamic Time Wrapping [29] [30]. Mé&s recientemente, se han utilizado técnicas de
Graph Signal Processing (GSP) [31, 32 33] en las que el modelado del grafo se
relaciona con los flancos de subida y bajada.

Por otro lado, existen los métodos mno-event-based, los cuales no se centran
en detectar eventos de cambio de estado en la sefial de consumo agregada. En
su lugar, utilizan técnicas de aprendizaje automatico y procesamiento de senales
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Figura 2.2: Esquema de desagregacién NILM usando Deep Learning.

para modelar y estimar el consumo de los electrodomésticos a partir de la senal
agregada. Los Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov Models, HMM) [34,
35, 36, [37] fueron uno de los enfoques mas populares en un inicio. Los mismos
consisten en una representacién probabilistica de las series temporales mediante
estados, en la que cada nivel de consumo para cada electrodoméstico se define
como un estado y cada uno de estos tiene una probabilidad de transicién.

Otro enfoque popular dentro de los métodos no-event-based es Source Separa-
tion. Este modela el problema como uno de optimizacién con restricciones. Algunos
algoritmos ampliamente utilizados en este enfoque son Non-Negative Matrix Fac-
torization (NMF) [38, [39], Independent Component Analysis (ICA) [40] y Sparse
Component Analysis (SCA) [4I]. De forma simplificada, NMF consiste en modelar
el problema como uno de minimos cuadrados lineales con restricciones, como se
muestra en la siguiente ecuacién:

min ||x — Dal|3.
a>0

Donde x es un vector que contiene la senal agregada y D es llamada matriz de
firmas que contiene en cada columna una firma d; de un electrodoméstico:

D=|d;y d2 .. dr

Mientras que a, que es la variable de optimizacion, representa cuanto deberia apor-
tar cada d; para reconstruir la senal agregada. En este enfoque, la idea principal
es descomponer la senal agregada de consumo en una combinacién lineal de las
senales de consumo individuales de los electrodomésticos.

Las alternativas mencionadas anteriormente han sido reemplazadas en gran
medida por técnicas de redes neuronales profundas o Deep Learning (DL), ya que
han representado una gran mejora en los trabajos de NILM desde su aparicién en
[42]. Las técnicas de DL se encuentran dentro de los enfoques no-event-based; la
entrada a la red neuronal suele ser la senal agregada de potencia, mientras que la
salida es la senal desagregada del electrodoméstico de interés. Lo usual es tener una
red neuronal por cada electrodoméstico que se quiere desagregar. La Figura
ilustra esquematicamente el proceso descrito.

El trabajo [42] fue el precursor en el uso de redes neuronales para NILM, imple-
mentando arquitecturas de redes neuronales recurrentes (LSTM) y Convolucional

13
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Denoising Autoencoders (DAE). Desde entonces, se han explorado diversos enfo-
ques para mejorar el desempeno en NILM. Se han modificado las arquitecturas de
las redes neuronales; por ejemplo, en [43] se propone utilizar la arquitectura GRU,
una variante de las LSTM; en [44] se evalia RCNN, una red neuronal convolucional
recurrente; y en [45] se presenta VRNN, una red neuronal recurrente variacional.
Ademds, se han investigado mejoras en las arquitecturas de redes neuronales con-
volucionales, como en [46], que introduce convoluciones dilatadas inspiradas en
Wavenet. En los dltimos anos, con el auge de los mecanismos de atencion, han
surgido trabajos que utilizan la arquitectura Transformer [47], por ejemplo, en
[48] se propone una arquitectura basada en Bert [49], y variantes de esta ultima
arquitectura han sido presentadas en [50, 51, [52].

Por otro lado, se han explorado mejoras en las entradas y salidas de las redes
neuronales. Esto incluye la incorporacion de multiples caracteristicas en la entrada,
como se muestra en [53], o en [54], donde se implementé una LSTM que recibe cinco
componentes de entrada: potencia activa, reactiva, aparente, corriente y desfasaje,
lo que resulté en un mejor desempenio en comparacién con una sola componente.

Existen también trabajos que modificaron las configuraciones de entrada y sali-
da de las redes neuronales. En particular, se han propuesto tres variantes: secuencia
a secuencia (seg2seq), secuencia a subsecuencia [55] (seg2subseq) y secuencia a pun-
to [56l 57] (seg2point). La entrada en cualquier caso es una secuencia de longitud
L, pero la salida depende de la variante. En seq2point, la salida es un punto tnico;
en seq2subseq, es una secuencia mas corta que la entrada; y en seqZ2seq, es una
secuencia de igual longitud L. La Figura ilustra estas tres variantes.

Los enfoques seq2point y seq2subseq han mostrado un mejor desempeiio que
seq2seq. La razén detras de estos resultados es que puntos en los extremos con
seqlseq tienen un campo receptivo mas pequeno, mientras que los puntos cerca-
nos al medio tienen un campo receptivo mas amplio. Sin embargo, estas variantes
tienen una desventaja evidente: para cada senal de longitud L, se deben realizar
L inferencias en seq2point y % inferencias en seq2subseq, lo que las hace conside-
rablemente més costosas que seq2seq.

2.1.2. Enfoques sobre termotanques y vehiculos eléctricos a muy
baja frecuencia

En la literatura, los estudios enfocados en muy baja frecuencia son poco comu-
nes. A pesar de ello, existen algunos enfoques especificos para abordar problemas
en este rango. Por ejemplo, en [58] se proponen algoritmos genéticos con una mues-
tra por hora, mientras que en [59] se presenta un algoritmo basado en técnicas de
clustering y optimizacién sobre la potencia activa y reactiva.

Una estrategia comun para abordar problemas en estas frecuencias es incor-
porar informacién externa. En [60] se desagrega el consumo a un periodo de una
muestra por hora incorporando informacién externa sobre la temperatura ambien-
te. En [61] se incorpora informacién sobre la composicién de la vivienda, como el
tamano, la cantidad de ocupantes y el niimero de habitaciones.

Sin embargo, la metodologia mas comun es utilizar los mismos enfoques que
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se han descrito para frecuencias bajas. En [62] se utiliza un enfoque no-event-
based con técnicas NMF a una tasa de muestreo de 30 minutos. En [63] se utiliza
un enfoque event-based con SVM, arboles de decision y KNN. Mientras que en
[64, [65], [66] se proponen técnicas de GSP.

En trabajos més recientes, como [67], se utilizan técnicas de redes neuronales
y se las compara con otros enfoques, incluyendo GSP y HMM. Los resultados de
este trabajo sugieren que solo es posible desagregar correctamente el consumo a
muy-baja-frecuencia para los electrodomésticos de gran consumo de potencia.

Los estudios mencionados anteriormente, aunque se enfocan en baja frecuencia,
no abordaron la desagregacion de termotanques ni de vehiculos eléctricos. Esto se
debe a que, si bien los termotanques son ampliamente utilizados en Uruguay, no son
comunes en otras regiones. Por otro lado, los vehiculos eléctricos son relativamente
nuevos, lo que resulta en pocas investigaciones sobre ellos en el contexto de NILM.

Segtun [67], que realiza una revisién exhaustiva hasta junio de 2020, no existian
trabajos a muy baja frecuencia en relacion a estos electrodomésticos. Posterior a
esta fecha, se encontré un unico trabajo sobre termotanques a muy-baja-frecuencia
que fue [68]. Este estudio propone técnicas basadas en reglas para desagregar el
consumo de termotanques en Costa Rica con una tasa de muestreo de 15 minutos.
Los resultados de este trabajo seran utilizados como punto de referencia en este
trabajo de tesis.

En cuanto a los vehiculos eléctricos, en [69], se utilizaron técnicas de érboles
de decisién y redes neuronales para desagregar el consumo de un vehiculo eléctrico
desde 1 minuto hasta 15 minutos. Por otro lado, en [7] se introduce un enfoque ba-
sado en reglas andlogas a las presentadas para termotanques en [68], pero adaptado
a vehiculos eléctricos, que ademds realiza una comparacion con diversas arquitec-
turas de redes neuronales. En [70] se propone un método utilizando PCA y SVM
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aplicado a la base de datos Dataport, aunque no es a muy bajas frecuencias, sino
que a tasas de 1 minuto. Teniendo en cuenta esta revision, el trabajo mas similar a
lo que se plantea en esta tesis es [69], que sera utilizado como punto de referencia
para comparar los resultados obtenidos.

2.2. ILM: Identificacion de electrodomésticos

Los trabajos en el area de ILM y especificamente en la identificacién de electro-
domésticos, son menos abundantes en comparacion con la literatura existente en
NILM. El enfoque mas comun para la identificacion consiste en utilizar aprendizaje
supervisado a altas frecuencias.

En trabajos como [71), [72] se utilizan frecuencias muy altas y muestran re-
sultados considerablemente superiores en comparacién con los trabajos a bajas
frecuencias. Al igual que en NILM, para emplear altas frecuencias, es comun reali-
zar extraccién de caracteristicas disenadas a mano, seguido de clasificadores como
SVM o Random Forest. En [73] se utiliza un enfoque mediante el andlisis espec-
tral usando transformadas de Wavelet. La trayectoria V-I se utilizé para clasificar
electrodomésticos en [74] [75]. Caracteristicas como la Total Harmonic Distortion
(THD) y el factor de cresta, comunes en procesamiento de senales, se utilizaron
en [72), [76], [77]. En [78] se utiliza inicamente la potencia activa y reactiva.

También, se han utilizado arménicos de alta frecuencia mediante DFT y FFT
en [72) [79, 80, RI]. Analizando las componentes espectrales, en [82] se presenta
la relacién entre la magnitud del armoénico fundamental con la media espectral,
asi como el Inrush Current Ratio, que relaciona el valor cuadratico medio de la
corriente al final y al inicio.

Por otro lado, el estudio [83] ha sido reconocido como un trabajo fundamen-
tal en el campo de identificacién de electrodomésticos. En el mismo se evaluaron
y compararon diversos descriptores, como los histogramas de corriente y volta-
je, la trayectoria V-I, la potencia activa y reactiva, los armodnicos, entre otras
caracteristicas. La conclusién de esta investigacion indicé que al utilizar altas fre-
cuencias, la trayectoria V-1 y el histograma de corriente y voltaje resultaron ser
las caracteristicas mas relevantes. Ademas, se determiné que el clasificador maés
efectivo fue Random Forest.

Trabajos recientes se enfocan en proponer métodos capaces de funcionar en
tiempo real y dentro del dispositivo de medida, técnica conocida como edge com-
puting. En este sentido, en [84] [85] [86] se presentan enfoques implementados dentro
del medidor capaces de clasificar electrodomésticos utilizando solo 10 segundos de
datos recolectados a alta frecuencia, empleando clasificadores SVM.

Hasta ahora, se han discutido técnicas de ILM aplicables a altas frecuencias.
No obstante, estas técnicas no resultan adecuadas para datos a bajas frecuencias
debido a que las caracteristicas se calculan a partir de datos de alta frecuencia. Tras
llevar a cabo una revisién exhaustiva de la literatura, se ha observado que existen
relativamente pocos estudios enfocados en la identificacién de electrodomésticos
a bajas frecuencias. En [87] se propone el uso de redes neuronales y SVM como
clasificadores para identificar electrodomésticos utilizando la base de datos UK-
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DALE [88] que tiene datos de medicién cada 6 segundos. En [86] se utiliza la base
de datos Tracebase, que tiene datos de medicién cada 1 segundo y cada 8 segundos,
y se aplican redes neuronales, arboles de decisién y k-NN como clasificadores.

Un articulo relevante para profundizar en ILM y sus aplicaciones es [89], en
el cual se presenta una revision sistemdtica de los distintos enfoques y trabajos
en ILM. Este articulo también identifica los electrodomésticos méas comunes en
los estudios de ILM, que son heladeras, microondas, televisores y lavarropas. No
obstante, se debe destacar que no se encontraron trabajos previos que aborden la
identificacion de termotanques mediante ILM.

17






Capitulo 3

Generacion y preparacion de bases de
datos

3.1. Introduccién

Las bases de datos son fundamentales para el desarrollo e investigacién de
nuevas técnicas en el area del monitoreo de consumo eléctrico. La adquisicion de
las bases de datos, tanto ILM como NILM, requiere la instalacién de un medidor
para el consumo total del hogar y varios medidores en distintos electrodomésticos,
siguiendo un esquema de ILM como el de la Figura del Capitulo (I} Es im-
portante resaltar que emplear bases de datos recolectadas mediante un esquema
ILM en algoritmos de NILM no constituye un error, puesto que muchos de los
algoritmos son supervisados y requieren igualmente datos intrusivos desagregados
de los electrodomésticos para funcionar de manera adecuada.

En los ultimos afnos, se ha experimentado un incremento significativo en la
cantidad de bases de datos disponibles para este tipo de problema. Esto es ven-
tajoso porque permite a los investigadores y desarrolladores probar y mejorar sus
algoritmos sobre datos méas diversos y representativos. Ademads, la disponibilidad
de nuevas bases de datos ayuda a aumentar la precision y la eficacia de los modelos
de aprendizaje automatico.

A modo de ejemplo, en la Figura[3.I]se muestran las series temporales presentes
en la base UK-DALE [8§] recolectada en Reino Unido.

Las bases de datos pueden variar en caracteristicas en funcién de los siguientes
aspectos:

» Frecuencia de muestreo: Existen bases de datos con muestras adquiridas a
30 kHz [83] hasta bases que toman muestras cada 10 minutos [90] o incluso
horas.

= Magnitudes adquiridas: Voltaje, corriente, potencia activa, potencia reactiva,
potencia aparente, THD, entre otras.

= Pais de adquisicion: La regién o pais de origen puede influir en los patrones de
consumo de energia en el hogar, ya que no en todos los paises se suele utilizar
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Figura 3.1: Series temporales de consumo del Hogar 1 de la base de datos UK-Dale para un
dia en particular.

los mismos electrodomésticos. Por ejemplo, en EE.UU. es muy extendido el
uso de aire acondicionado mientras que en Francia es casi nulo. Ademas, el
costo de la energia en relacién a los ingresos puede afectar los patrones de
consumo en diferentes paises.

= Electrodomésticos seleccionados: No todos los hogares tienen los mismos
electrodomésticos y la seleccién de cudles medir esta sujeta al criterio e
interés especifico de la persona que recolecta la base de datos.

s Variedad de electrodomésticos: Dos electrodomésticos del mismo tipo pueden
ser adquiridos a la misma frecuencia y registrar las mismas magnitudes, pero
pueden presentar formas de consumo totalmente distintas.

La calidad de una base de datos se mide en funcién de la cantidad y variedad
de electrodomésticos submedidos incluidos en ella. Por lo tanto, a mayor cantidad
y variedad de electrodomésticos submedidos presentes en una base de datos, mayor
serd su utilidad para los investigadores, ya que proporcionara una representacién
mas detallada de los patrones de consumo de energia en el hogar.

Dada la gran variabilidad en las caracteristicas de las bases de datos, se ha
desarrollado una iniciativa dentro del proyecto publico NILMTK para implementar
un formato de almacenamiento de datos unificado denominado NILMTK-HDF.
Muchas de las bases de datos de NILM més populares se encuentran disponibles
en este formato, y la ventaja de utilizarlo radica en la posibilidad de implementar
algoritmos lo suficientemente genéricos e independientes de la base de datos que
se esté utilizando. De esta manera, se simplifica la investigacion y el desarrollo de
nuevas técnicas de aprendizaje automaético en el area.

Este capitulo se estructura en cinco secciones. En la primera, se presenta una
descripcién detallada de las bases de datos publicas empleadas en el presente tra-
bajo. La segunda seccién se enfoca en las bases de datos propias recolectadas por
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el grupo de FING y la empresa UTE, incluyendo detalles de su recoleccién, ca-
racteristicas y relevancia en el contexto de este estudio. En la tercera seccion,
se realiza una comparacién de las caracteristicas de las bases publicas y propias
presentadas.

En la cuarta seccién, se introduce el formato NILMTK-HDF y se explica como
contribuye a disminuir la barrera que implica tener bases de datos en multiples
formatos distintos. En la quinta seccion se muestra uno de los aportes fundamen-
tales de este trabajo, que es la publicacién del cédigo para la conversién de varias
bases de datos a formato NILMTK-HDF.

En la sexta seccion, se exploran los patrones de consumo de diferentes electro-
domésticos, centrandose en los termotanques y vehiculos eléctricos. Se presentan
andlisis detallados de los patrones de consumo, permitiendo una mejor compren-
sion de su uso.

3.2. Bases de datos publicas

La disponibilidad de bases de datos ptublicas es fundamental para el desarrollo
y evaluacion de algoritmos de aprendizaje automaético en el campo de la monitori-
zacién de consumo. Estas son importantes para promover la investigacion abierta
y colaborativa, ya que a medida que se recopilan y comparten méas bases de datos,
es posible desarrollar y evaluar nuevos métodos.

En esta secciéon, se describen brevemente las bases de datos publicas utilizadas
en este documento, incluyendo detalles sobre su origen, contenido y frecuencia de
muestreo.

» AMPDs2 [91]: The Almanac of Minutely Power dataset (AMPds2) es un
conjunto de datos abierto que incluye 2 anos de datos de consumo de un ho-
gar en Canadd entre 2013 y 2014. Los datos agregados y de electrodomésticos
son muestreados cada 1 minuto. Contiene un total de 21 medidores intru-
sivos, los cuales adquieren las senales de tensidon, corriente, potencia activa,
potencia reactiva y potencia aparente, asi como otras medidas no especifica-
mente de electricidad como el estado del tiempo, gas natural, uso de agua,
etc. También se dispone de informacién de facturacion para el andlisis de
costos.

= COMBED [92]: Commercial building energy dataset (COMBED) fue pu-
blicado en 2014, es el primer conjunto de datos no residencial. Los datos
de consumo de energia se recopilaron en el IIT de Delhi, India, un campus
educativo constituido por 8 edificios institucionales. Los medidores se em-
plearon en todo el campus para recoger las mediciones de potencia activa y
corriente. La duracion total es de un mes y la frecuencia de muestreo es de
30 segundos.

= Dataport E] [93]: Es un conjunto de datos recopilado desde 2009 hasta la

1Se agradece al Dr. Di Martino, ya que en el marco de una estadia en la Universidad
de Duke pude tener acceso a la versién University Free de Dataport.
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actualidad en los Estados Unidos, considerado uno de los més grandes en
este momento. Contiene mediciones diarias del uso y generacién de energia a
nivel de mas de 1000 hogares, destacando la diversidad de los consumidores
y la variedad en los periodos de recoleccién. Sin embargo, este conjunto de
datos no estd disponible piblicamente, aunque existe una versién gratuita
(University Free) que contiene mediciones de 75 hogares de Texas, 25 de
Nueva York y 25 de California durante periodos de no méas de 1 afno, con
una muestra por segundo de potencia activa agregada y desagregada.

DEDDIAG [94]: Domestic Electricity Demand Dataset for Individual Ap-
pliances in Germany (DEDDIAG) es una base de datos recolectada en Ale-
mania y publicada en 2021. Contiene 15 hogares alemanes durante un perio-
do de hasta 3,5 anos. La base de datos contiene un total de 50 electrodomésti-
cos registrados a una frecuencia de 1 Hz, incluyendo lavadoras, lavavajillas,
y refrigeradores, entre otros. Uno de los hogares también incluye lecturas
trifasicas de la red eléctrica, que pueden ser utilizadas para tareas de des-
agregaciéon. Ademéas, DEDDIAG contiene anotaciones manuales de eventos
para 14 electrodomésticos, lo que proporciona informacion precisa sobre los
tiempos de inicio y finalizacién de los mismos.

DRED [95]: Dutch residential energy dataset (DRED) es una base de datos
residencial publicada en 2015 que contiene mediciones de consumo eléctrico
de un hogar en los Paises Bajos. DRED incluye informacién tanto para la
senal agregada como para la intrusiva, durante un periodo total de mas de
seis meses. En cuanto a las medidas intrusivas, se registran datos de doce
dispositivos a una frecuencia de muestreo de 1 Hz. Ademads, se proporcio-
na informacién relevante sobre los metadatos del hogar, como el ntmero
de residentes, la disposicion de la vivienda y la correspondencia entre los
dispositivos y su ubicacién en el hogar. La disponibilidad de esta informa-
cion adicional es 1til para el andlisis y la interpretacién de los patrones de
consumo de energia en el hogar.

ECO [96]: Electricity consumption and occupancy (ECO) se compone de
mediciones de electricidad recolectadas de 6 hogares durante méas de 8 meses
en Suiza en el ano 2014. La potencia activa, la tensién y la corriente se
midieron a una frecuencia de 1 Hz. Ademads, posee metadatos del hogar.

ENERTALK [97]: Incluye datos recolectados de 22 casas en Corea del Sur,
durante un periodo de 29 a 122 dias para cada casa durante 2019. En general,
el conjunto de datos contiene medidas de 5 electrodomésticos por casa. Este
conjunto de datos proporciona mediciones de potencia activa y reactiva para
la senal agregada y el consumo de energia individual para cada aparato, con
una frecuencia de muestreo de 15 Hz.

GeLaP [98]: German Labeled Dataset for Power Consumption (GeLaP)
es conjunto de datos que fue recolectado entre septiembre de 2019 y ju-
lio de 2020 en Alemania. Se recopild informacién del consumo de energia
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eléctrica de 20 hogares utilizando medidores inteligentes con una resolucién
de aproximadamente 1 Hz. Ademaés, se midi6 el consumo de energia de 10
electrodomésticos en cada hogar donde la carga eléctrica indica interaccién
humana directa.

GREENDI[99]: Fue recolectado en Austria e Italia en 2014, y es el primer
conjunto de datos de 1 Hz en la literatura. Se recopild informaciéon de con-
sumo en nueve casas. La campana de medicion se llevé a cabo dentro del
proyecto MONERGY, cuyo objetivo era proponer soluciones para reducir el
consumo de energia en las regiones de Carintia en Austria y Friuli-Venezia
en Italia.

iAWE [100]: Indian dataset for Ambient Water and Energy (IAWE) se pu-
blicé en 2013. Contiene datos ambientales, de agua y de electricidad de un
edificio residencial de Delhi, India. La duracién total es de aproximadamente
73 dias y las mediciones se recogen de 33 sensores. Los registros proporcio-
nan informacion sobre la potencia activa, reactiva y aparente, la tensién y
la corriente con un periodo de muestreo de 1 a 6 segundos, lo que representa
a mas de 63 electrodomésticos.

IDEAL [101]: Esta base de datos incluye 255 hogares del Reino Unido du-
rante casi 22 meses entre 2020 y 2021, asi como datos de gas, temperatura y
humedad. Para 39 de estos hogares, se dispone de informacién més detalla-
da, incluyendo el uso de electrodomésticos individuales y datos de radiadores
individuales.

MOREDJI02]: Moroccan Buildings’ Electricity Consumption Dataset (MO-
RED) es una base de datos que contiene datos de consumo de energia eléctri-
ca de diversos edificios de Marruecos. Se ha comenzado a recolectar en 2019
y continia hasta la actualidad. Adema&s de proporcionar informacién sobre el
consumo de energia eléctrica agregado del hogar, también incluye datos sobre
el consumo de varios electrodomésticos, tanto para vecindarios acomodados
como desfavorecidos. Los datos se adquirieron a frecuencias de muestreo de
% Hz o % Hz de 12 hogares. La base de datos incluye metadatos relativos a
las caracteristicas del hogar. Es la tinica base de datos de Africa que contiene
informacién sobre hogares de bajos recursos.

RAE [103]: La base de datos The Rainforest Automation Energy (RAE) fue
publicada en 2018 e incluye datos de consumo eléctrico con una frecuencia de
muestreo de 1 Hz de dos viviendas residenciales de Estados Unidos. Ademas
de los datos de energia, se incluyen datos ambientales y de sensores. La
informacién de los submedidores de una de las viviendas captura el uso de
una bomba de calor y una suite de alquiler. La base de datos destaca por la
granularidad de los datos, la informacién adicional y el nivel de detalle de
los datos de los medidores inteligentes.

REDD [23]: Reference Energy Disaggregation Data Set (REDD) fue creada
en 2011 en el MIT, Estados Unidos. La base contiene la informacién del mo-
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3.3.

nitoreo de 10 hogares durante cuatro meses. De cada casa se tienen medidas
de la potencia consumida de mas de 20 electrodomésticos individuales, cada
un segundo, y la medida agregada con una frecuencia de muestreo de 15kHz.
La base especialmente diseniada para la tarea de identificacion automatica
de consumos pesa mas de 1TB. El hardware utilizado para la recoleccién de
datos en el interior de las casas, es de la empresa Enmetric con comunicacién
DHCP en una red LAN. El sistema de medida global fue realizado utilizando
un osciloscopio y un medidor de corriente conectados a un conversor A/D
de 24 bits para medir voltaje y corriente, respectivamente. Los medidores
se conectaban a un laptop de forma local que almacenaba en un disco duro
11GB de datos por dia para cada casa.

REFIT [104]: Fue publicada en 2017 e incluye datos de 20 hogares del Reino
Unido, con medidas ininterrumpidas durante todo el periodo de dos afios.
Las lecturas tienen una tasa de muestreo de 8 segundos para las medidas
intrusivas y no intrusivas de potencia activa. Ademds, tres hogares tienen
paneles solares instalados, lo que ha llevado a la exclusion de estos de la
mayoria de los estudios de investigacion sobre desagregacion energética.

SynD [105]: Synthetic energy dataset (SynD) es una base de datos sintética
creada en Austria que simula el consumo de energia eléctrica en una vi-
vienda durante 180 dias. Para su construccién, se recolectaron mediciones
de 21 electrodomésticos diferentes en dos ubicaciones residenciales en Aus-
tria. Los datos incluyen mediciones agregadas y de los 21 electrodomésticos
individuales con una frecuencia de muestreo de 5 Hz. Durante la campana
de mediciones, se observaron los patrones de consumo y se extrajeron los
ciclos de funcionamiento para iniciar el proceso de simulacién. A diferencia
de las bases de datos reales, la construccién de esta base de datos sintética
evita la necesidad de periodos de captura prolongados y un gran nimero de
recursos para la adquisiciéon de datos de multiples dispositivos, ademas de
evitar mediciones corruptas debido a fallas de equipo.

UK-DALE [24]: UK Domestic Appliance-Level Electricity (UK-DALE) fue
recolectada entre 2013 y 2017 en Reino Unido, mide el consumo de energia
de 5 hogares. El consumo agregado es adquirido a 16kHz, mientras que
cada electrodoméstico es medido cada 6 segundos. Tres de las casas tienen
medidos hasta 20 o mas electrodomésticos de forma completa. La duracién
de la adquisicién varia de casa a casa, siendo la que tiene mayor cantidad de
datos medida desde 2013 hasta 2017. Es una base de datos de gran tamano
si se quiere obtener la versién a alta frecuencia, aproximadamente 1TB.

Bases de datos propias

A pesar de la existencia de bases de datos publicas, en algunos casos puede
ser necesario recolectar datos especificos para un fin en particular. En tales casos,
se requiere de la recolecciéon de datos a través de dispositivos de medicién, lo que
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implica la creacion de una base de datos propia. Estas bases de datos pueden ser de
gran utilidad para evaluar algoritmos de aprendizaje automatico especificos y para
obtener conocimientos sobre el consumo de energia en situaciones particulares o
locales.

En esta seccién, se presentan las bases de datos propias utilizadas en este
trabajo de investigacion, obtenidas tanto por el grupo de investigacién FING como
por la empresa UTE. Dado el interés en electrodomésticos como termotanques,
aires acondicionados y vehiculos eléctricos, se recolectaron datos centrados en estos
equipos. Se detallan los procedimientos de recoleccién y sus caracteristicas.

Una contribuciéon importante de este trabajo fue desarrollar conversores al
formato NILMTK-HDEF de cada una de las bases de datos propias.

3.3.1. Base de datos de termotanques (UTEFING_TT)

Esta base de datos ha sido recolectado desde 2019 hasta la actualidad por UTE
y consta de medidas agregadas de potencia activa y reactiva cada 15 minutos, asi
como de medidas desagregadas del consumo del termotanque cada 1 minuto.

En los ultimos anos, UTE ha comenzado a instalar medidores inteligentes Kaifa
modelo MA110P, como el que se muestra en la Figura[l.3|del Capitulo[I] los cuales
adquieren la potencia activa y reactiva cada 15 minutos y la envian a servidores
centrales en UTE mediante fibra 6ptica. La mayoria de los hogares de Uruguay
cuentan con estos medidores inteligentes, por lo que los datos agregados de esta
base de datos provienen de ellos.

Por otro lado, los datos desagregados se recolectan mediante medidores intru-
sivos, como los que se muestran en la Figura del Capitulo [I] Estos medido-
res intrusivos recolectan la potencia activa cada 1 minuto mediante comunicacién
inalambrica GSM. Fueron colocados en hogares de clientes que se ofrecieron vo-
luntariamente a cambio de pequenos incentivos econdémicos, lo que les proporciond
funciones adicionales como la capacidad de controlar el consumo de forma remo-
ta y acceder a las curvas de consumo en tiempo real. Estos clientes voluntarios
proceden de varios departamentos del pais, como Canelones, Montevideo, Salto,
Paysandi, Maldonado, Rio Negro, Colonia y San José. En total la base de datos
cuenta con datos desagregados de termotanques correspondientes a 478 clientes.

En la Figura|3.2| se presenta un ejemplo de las curvas de consumo agregadas y
desagregadas presentes en un hogar en particular de la base de datos. Notar que
el consumo desagregado es superior al agregado y no se debe a un error, ya que
tienen tasas de adquisicién distintas.

Una versién anterior de esta base de datos fue publicada en [106], donde se
describe la infraestructura de adquisicién utilizada hasta noviembre de 2020. Aun-
que se han realizado actualizaciones en los medidores intrusivos conectados a los
termotanques y se ha incrementado la cantidad de datos después de esa fecha, la
descripcién de la infraestructura y el proceso de recoleccion de datos sigue siendo
vélida.

Cabe mencionar que existen estudios académicos que emplean la version previa
de esta base de datos, pero no abordan los problemas de desagregacién ni identi-
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Figura 3.2: Series temporales de consumo para un hogar de la base de datos de termotanques
en un dia en particular.

ficacién de consumos eléctricos. En [107], se presenta una propuesta para estimar
la disconformidad de los clientes residenciales al controlar de forma remota sus
termotanques. En [10§], se utiliza Map-Reduce para generar curvas de consumo
agregado representativas y clasificar las curvas en grupos similares. Por dltimo, en
[109], se estima el consumo agregado de los clientes en la hora posterior.

3.3.2. Base de datos de vehiculos eléctricos (UTEFING_VE)

La base de datos de vehiculos eléctricos consta de medidas agregadas de poten-
cia activa y potencia reactiva cada 15 minutos, asi como medidas desagregadas del
consumo del cargador del vehiculo eléctrico de potencia activa y reactiva, también
cada 15 minutos.

Es una base de datos sintética confeccionada en conjunto con el equipo de
UTE. Los usuarios de UTE que poseen vehiculos eléctricos pueden solicitar tarifas
de consumo diferenciadas para sus vehiculos, lo que nos permitié inspeccionar el
consumo de estos hogares y detectar que nueve de ellos utilizaban su instalacién
eléctrica exclusivamente para cargar un vehiculo. Por lo tanto, contamos con curvas
de consumo de potencia activa y reactiva adquiridas por el medidor inteligente cada
15 minutos para estos nueve hogares.

Los nueve usuarios utilizados para recolectar las series de potencia de carga
poseen un SAVE (Sistema de Alimentacién Especifico de Vehiculo Eléctrico), el
cual se observa que utiliza una potencia de 7,4kW para la carga en la mayoria de
las oportunidades.

El procedimiento para crear esta base de datos consiste en, para cada serie
temporal de la base de termotanques (que es sabido que no posee vehiculo eléctrico)
seleccionar aleatoriamente una de las nueve series de consumo de solo vehiculo
eléctrico y sumarla, de forma de obtener una serie sintética. El Algoritmo [1]ilustra
este procedimiento. De esta forma se consigue una base de datos sintética con 478
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Figura 3.3: Series temporales de consumo para un hogar sintético de la base de datos de
vehiculos eléctricos en un dia en particular.

hogares con 9 tipos distintos de vehiculos eléctricos. Notar que por la forma de
confeccionar la base, los datos provienen de los medidores Kaifa modelo MA110P.

Algoritmo 1 Creacién de la base de datos sintética de vehiculos eléctricos.

Input: Series agregadas de base de termotanques, series desagregadas de
vehiculos eléctricos

Output: Series sintéticas

for cada hogar v en la base de termotanques do
L Elegir un hogar j al azar de la base de vehiculos eléctricos

s_sinteticali] < s_agregadal[i] + s_vehiculo_electricolj]

La Figura [3.3] muestra un ejemplo de una serie de consumo sintética de esta
base de datos.

3.3.3. Base de datos de aires acondicionados (UTEFING_AA)

La base de datos de aires acondicionados consiste inicamente en medidas des-
agregadas cada 1 minuto de potencia activa. El proceso de adquisicién se inicié en
el ano 2020 y se extiende hasta la actualidad. La recolecciéon de datos se llevd a
cabo mediante medidores intrusivos, idénticos a los utilizados para la base de datos
de termotanques, como los de la Figura[I.2] del Capitulo[I] Se definié un protocolo
de adquisicién de los datos y se instalaron medidores en edificios de UTE, en la
FING y en casas particulares de miembros del equipo de trabajo.

En total, se han instalado siete medidores en una localidad de UTE, dieciocho
en la FING y ocho en casas de integrantes del proyecto. Por lo tanto, esta base de
datos incluye tanto hogares residenciales como oficinas.

En la Figura se muestra un ejemplo de la curva de consumo desagregada
de una oficina en la FING.
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== Ajre acondicionado

Hora

Figura 3.4: Serie temporal de consumo de un aire acondicionado de la base de datos de aires
acondicionados en un dia en particular.

3.3.4. Base de datos NILM-UY

Esta base de datos fue recolectada en el contexto del proyecto de fin de carrera
titulado Monitoreo no intrusivo de cargas eléctricas (NILM) [110], en el cual parti-
cipé. La base de datos fue presentada en un articulo académico de mi autoria [53] y
se encuentra publicada en el repositorio: https://github.com/camilomarino/NILM-
UY.

La base de datos consiste en mediciones de dos hogares uruguayos durante un
periodo de aproximadamente tres meses, hacia finales del afio 2019 y principios de
2020. Se recolectaron mediciones de potencia activa agregada a una frecuencia de
14 kHz, y las mediciones intrusivas tienen un periodo de 1 minuto. En la prime-
ra casa, se midieron siete electrodomésticos: heladera, termotanque, microondas,
aire acondicionado, enchufes de propdsito general de los dormitorios, lavadora. La
segunda casa cuenta con medidas de ocho electrodomésticos: horno eléctrico, ter-
motanque, dos aparatos de aire acondicionado, lavadora, heladera, jarra eléctrica y
lavavajillas. Cabe destacar que estos electrodomésticos representan la mayor parte
del consumo eléctrico del hogar.

Los datos agregados fueron recolectados mediante una placa de audio conec-
tada a una Raspberry Pi, junto con un circuito acondicionador de las senales. Las
senales desagregadas se adquirieron con los medidores Sonoff de la Figura del
Capitulo [ suministrados por UTE.

Es importante destacar que la base NILM-UY es la tnica base de datos uru-
guaya con una cantidad importante de datos submedidos, y es la tnica con una
frecuencia nominal de 50 Hz y una tensién nominal de 230 Vrss. La disponibilidad
de esta base de datos puede ser de gran utilidad para la evaluacién de algoritmos de
aprendizaje automético y para obtener conocimientos sobre el consumo de energia
en hogares uruguayos.

En la Figura [3.5] se muestran las series temporales de los electrodomésticos
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3.4. Comparativa de bases de datos
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Figura 3.5: Series temporales de consumo de la casa 1 de la base de datos NILM-UY para un
dia en particular.

medidos en la casa 1 a lo largo de un dia. Se puede observar que el consumo
predominante, debido a los patrones de consumo de los usuarios de ese hogar, esta
dado por el termotanque y la heladera.

3.4. Comparativa de bases de datos

La Tabla muestra las caracteristicas principales de las bases de datos publi-
cas y propias utilizadas en este trabajo. Se incluye informacién sobre su ubicacién
geografica, fecha de publicacién, nimero de hogares y nimero promedio de me-
didores por hogar. La tultima columna refleja la cantidad promedio de tiempo, en
meses, que se adquirieron datos en cada casa de cada base de datos. Es importante
destacar que la base de datos de termotanques recolecté datos en 478 hogares, lo
que la convierte en la base con el mayor volumen de datos.

3.5. Formato de almacenamiento y lectura NILMTK-HDF

Las diferentes caracteristicas de las bases de datos pueden ser en la cantidad
de hogares, la frecuencia de muestreo, la duraciéon de la medicién, entre otras. No
obstante, una de las principales diferencias reside en la manera de almacenar los
datos, dado que suele variar significativamente en funcién del empleo de diferentes
sistemas de medicién. Esto genera una barrera practica para el uso de las distintas
bases de datos porque conlleva mucho tiempo procesar de forma distinta cada una
de ellas.

Para abordar esta problemaética, entre otras, se desarroll6 la biblioteca NILMTK
[111], escrita en Python, la cual provee una solucién para la estandarizacién de
formatos de bases de datos, implementando el formato NILMTK-HDF. Consiste
en un archivo en formato Hierarchical Data Format (HDF), el cual contiene una
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Numero de . Total de
L Fecha de Numero . . Periodo .
Nombre Ubicacién L medidores promedio meses promedio
publicaciéon  de hogares de muestreo
por hogar por hogar
AMPds Canada 2013, 2014 1 21 1 min 24.3
COMBED India 2014 2 10 30 s 0.9
Dataport Estados Unidos 2015 73 12 1 min 10.1
DEDDIAG Alemania 2020 1 6 ls 3.0
DRED Paises Bajos 2015 1 13 1ls 5.1
ECO Suiza 2014 6 11 ls 74
ENERTALK Corea del Sur 2019 22 4 15 Hz 2.6
GeLaP Alemania 2022 20 11 028s-1s 5.2
GREEND Austria-Ttalia 2014 8 8 1s 50.6
IDEAL Reino Unido 2021 39 6 1s 10.3
iIAWE India 2013 1 12 1-6 s 2.4
MORED-WPILGT Marruecos 2020 9 5 58 2.4
NILM-UY Uruguay 2021 2 9 14 kHz - 1 min 1.9
RAE Canada 2017 2 18 1s 2.0
REDD Estados Unidos 2011 6 18 15 kHz - 3 s 1.3
REFIT Reino Unido 2015 20 10 7s 18.1
SynD Austria 2019 1 22 5 Hz 6.0
UK-DALE Reino Unido 2015 5 21 16 kHz - 6 s 13.7
UTEFING_AA Uruguay 2023 30 1 1 min - 15 min 14.7
UTEFING_ AG.TT Uruguay 2023 478 1 1 min - 15 min 25.5
UTEFING_AG_VE Uruguay 2023 478 1 1 min - 15 min 19.4

Tabla 3.1: Tabla comparativa de bases de datos.

estructura jerarquica de carpetas con datos y metadatos asociados. Fue disenado
para incluir las series de potencia activa, potencia reactiva, corriente, voltaje, entre
otros, asi como otros tipos de mediciones como agua, gas y temperatura.

Otra caracteristica importante del formato NILMTK-HDF es la estandariza-
cién de la nomenclatura de electrodomésticos y medidas adquiridas. En diferentes
bases de datos, puede suceder que los electrodomésticos o las medidas adquiridas
se nombren de forma diferente (e.j. “act_power” o “active power”). Para resolver
esta problematica, se propuso una taxonomia para nombrar a los electrodomésti-
cos que se describe en [I11] y se puede encontrar en https://github.com/nilmtk/
nilm_metadata/tree/master /nilm_metadata/central metadata/appliance_types .

La estructura interna del archivo HDF se muestra en la Figura [3.6] Cada base
de datos (Dataset) contiene hogares (Building), los cuales poseen electrodomésti-
cos (Appliance) y medidores (FElecMeter) con sus respectivas medidas o datos
propiamente dichos (Measurment).

Para acceder al archivo NILMTK-HDF se puede utilizar cualquier biblioteca
de manejo de archivos HDF. Sin embargo, la biblioteca NILMTK ha definido una
API que, junto con la definicién de la estructura de datos en memoria del formato
NILMTK-HDF, permite sistematizar el andlisis en multiples bases de datos en
conjunto acelerando el tiempo de desarrollo.

La gran ventaja de utilizar NILMTK-HDF es que se pueden implementar al-
goritmos lo suficientemente genéricos e independientes de la base de datos de elec-
trodomésticos que se utilice. La Figura [3.7] ilustra el flujo para utilizar este tipo
de base de datos, permitiendo centrarse en el desarrollo de algoritmos y en la
evaluacion de su capacidad de generalizacion a través de diferentes bases de datos.

La forma habitual de distribuir una base de datos en esta drea es proporcionar
los datos crudos obtenidos con el sistema de medicién utilizado, junto con un
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3.6. Convertidores NILMTK-HDF implementados
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Figura 3.6: Diagrama UML de las relaciones de los distintos objetos que in-
teractian en wuna base de datos NILM. Por méas detalle ir a: |https://nilm-
metadata.readthedocs.io/en/latest/tutorial.html

Formato NILMTK-HDF
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Figura 3.7: Flujo de trabajo partiendo de una base de datos en formato NILMTK-HDF.

codigo Python que, haciendo uso de NILMTK, genere el archivo NILMTK-HDF
correspondiente. En la actualidad, existen al menos 16 bases de datos distribuidas
de esta manera y los scripts de conversién estan disponibles de forma abierta en
https://github.com /nilmtk /nilmtk /tree /master /nilmtk /dataset_converters.

Por 1ltimo, cabe mencionar que las bases de datos publicas descritas en la
Seccién fueron escogidas por poseer un convertidor al formato NILMTK-HDEF.

3.6. Convertidores NILMTK-HDF implementados

Durante el proceso de conversion de las bases de datos, se identificaron ciertos
convertidores implementados en la biblioteca NILMTK que presentaban errores,
lo que dificultaba la conversién de dichas bases de datos. Ademds, se detectaron
bases de datos recientes que podrian aportar variedad a las bases existentes, pero
no se suministraron con un convertidor a NILMTK-HDF.

En esta seccidn, se detallan los convertidores implementados para las bases de
datos recientes que fueron proporcionadas sin un convertidor, asi como los con-
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vertidores para las bases de datos propias recolectadas en colaboracién con UTE.
Ademsds, se exponen las correcciones realizadas a los convertidores disponibles que
presentaban errores.

Con el objetivo de hacer que estos aportes sean accesibles y ttiles para otros
usuarios, las implementaciones de los nuevos convertidores se han compartido en
repositorios ptblicos de GitHub, y las correcciones de errores se han realizado
mediante Pull Requests en el repositorio de la biblioteca NILMTK.

3.6.1. GREEND

El convertidor de la base de datos GREEND presentaba errores en su script
de conversion, lo que impedia la adecuada transformacion de los datos en formato
original a NILMTK-HDF. Para corregir esta situacién, se realizé una Pull Request
en el repositorio oficial de la biblioteca NILMTK https://github.com/nilmtk/ni
Imtk/pull/946 que soluciona el error.

3.6.2. RAE

Aligual que en el caso anterior, el convertidor de la base de datos RAE presente
en la biblioteca NILMTK contenia errores en su script de conversion, lo que dificul-
taba la adecuada transformacién de los datos en formato original a NILMTK-HDF.
Para solucionar esta situacion, se realizé una Pull Request en el repositorio oficial
de NILMTK https://github.com /nilmtk /nilmtk /pull /947 que soluciona el error.

3.6.3. ENERTALK

Aunque el convertidor de la base de datos ENERTALK no se encuentra en el
repositorio oficial de NILMTK, su script de conversién es publico y se encuentra
en un repositorio externo. En este caso, también se detecté un error en el script
de conversién que impedia la adecuada transformacién de los datos al formato
NILMTK-HDF. Para solucionar este problema, se realizé una Pull Request en el
repositorio externo https://github.com/ch-shin/ENERTALK-dataset/pull/35
que soluciona el error.

3.6.4. NILM-UY

En el repositorio de GitHub https://github.com/camilomarino/NILM-UY-Dat
aset/se encuentra el convertidor de la base de datos NILM-UY a formato NILMTK-
HDF. Este recurso es un aporte importante ya que permite a los investigadores
utilizar una base de datos de origen uruguayo. Ademds, la disponibilidad de esta
base de datos en un formato unificado facilita la comparacién entre algoritmos y
evaluar su capacidad de generalizacion.
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3.6.5. Gelap

La base de datos GeLap se encuentra disponible piublicamente, pero no en
formato NILMTK-HDF. En el repositorio de GitHub https://github.com/camil
omarino/GeLaP-NILMTK-Converter se proporciona el c6digo correspondiente
para convertir esta base de datos a formato NILMTK-HDF. La eleccién de esta
base de datos se debe a que es relativamente reciente, del afio 2020, y es de una
region de la cual la comunidad cientifica no cuenta con muchos datos.

3.6.6. MORED

La base de datos MORED fue publicada sin convertidor a formato NILMTK-
HDF. En el repositorio de GitHub https://github.com/camilomarino/ MORED-
NILMTK-Converter se proporciona el cédigo correspondiente para realizar esta
conversién. La eleccién de esta base de datos se debe a que es relativamente re-
ciente, tiene medidas hasta el ano 2022, y es de origen africano, siendo la tnica de
esta region hasta el momento disponible para la comunidad cientifica.

3.6.7. UTEFING_TT, UTEFING_VE y UTEFING_AA

En este trabajo, la elaboracién de los convertidores para las bases de datos
UTEFING_TT, UTEFING_VE y UTEFING_AA representé un desafio considera-
ble en términos de tiempo. La implementacién de estos convertidores demandoé una
colaboracion estrecha con el equipo técnico de UTE encargado de la extraccién de
los datos. Durante el proceso, se realizaron varias reuniones para profundizar en
el almacenamiento de los datos [106] mediante MongoDB/HBASE y determinar
la forma mas adecuada para compartir la informacién.

Después de un anélisis detallado, se establecié el protocolo de transferencia de
datos a ser utilizado, el cual se presenta en la Figura El protocolo se basé en
tener un archivo CSV por cada hogar para los datos agregados (id_Punto_Servicio)
y un CSV por cada electrodoméstico (ya sea un termotanque o aire acondicionado),
asi como un CSV con la metadata correspondiente a cada hogar y electrodoméstico.

Una vez que se recibieron los datos de acuerdo con el protocolo establecido,
se procedié a implementar los convertidores de cada una de las bases de datos
(termotanques, aires acondicionados y vehiculos eléctricos) al formato NILMTK-
HDF. Debido a que los datos de UTE no son piblicos, el conversor también se
mantiene de forma privada.

3.7. Descripcion de patrones de consumo de electrodomésti-
cos

A fin de obtener una comprensién méas profunda de los algoritmos de aprendi-
zaje automatico aplicados en ILM y NILM sobre las bases de datos presentadas,
resulta fundamental familiarizarse con las caracteristicas y patrones de los datos
que contienen. Por ello, en esta seccion se describen de manera general los patrones
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Punto de Servicio

id_Punto_Servicio

id_Tipo_Tarifa

Cant_Personas_Hogar

Departamento
Seccion
Termotanque Segmento
id_Time Localidad
Clase_Eficiencia Zona
Marca 1 Aire Acondicionado
Volumen id_Timer
Seteo_Temperatura M BTU
Variacion_Temperatura — Inverter
Exterior id_Punto_Servicio
Entrada_Agua 1
id_Punto_Servicio
TMetadata 1
M
Datos
id_Punto_Servicio

Fecha (Unix)
Energia Activa

Energia Reactiva (Q1)

Tipo_id_Timer

Fecha (Unix)
Potencia

Voltaje

v | Bypass ™
Rele

Agenda
Rowkey

Figura 3.8: Esquema del protocolo de transferencia de datos acordado entre el grupo FING
y UTE. Cada entidad (rectdngulo) es un archivo CSV y los elementos enumerados dentro de
este son las columnas del CSV.

de consumo de los electrodomésticos y, posteriormente, se examinan los patrones
de dos dispositivos de interés: el termotanque y el vehiculo eléctrico.

3.7.1.

En varios trabajos [2, 3, 112} 113] se suele categorizar a los electrodomésticos,
segun su patrén de consumo en tiempo corto (también llamado firma o huella), en
cuatro grupos.

El primer grupo, Tipo-1 o ON-OFF, lo componen los electrodomésticos de
consumo constante. Son dispositivos de dos estados que, cuando estian encendi-
dos, consumen siempre la misma cantidad de energia. En este grupo se encuentran
heladeras, lamparas, jarras eléctricas, termotanques, dispositivos puramente resis-
tivos, entre otros. Estos dispositivos son relativamente faciles de identificar si se
tiene claro cudl es su consumo. Sin embargo, la deteccion de electrodomésticos de
Tipo-1 puede ser mas dificil cuando hay varios de ellos con consumo similar. En

Categorizacion en tiempo corto
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Figura 3.9: Ejemplos de los distintos tipos de electrodomésticos. a) ON-OFF. b) Maquina de
estado finita. ¢) Dispositivo de consumo variable. d) Dispositivo de consumo permanente

la Figura[3.9]a se muestra, como ejemplo, el consumo de un termotanque.

El segundo grupo, Tipo-2 o Dispositivos de Estados Finitos, estd com-
puesto por los aparatos con multiples modos de operacién, pero que consumen
un valor de potencia constante en cada estado. Por ejemplo, el lavavajillas de la
Figura [3.9/b tiene tres modos de funcionamiento: apagado, encendido con bajo
consumo y encendido con alto consumo. Otros electrodomésticos de Tipo-2 son
los lavarropas. Este grupo también incluye aquellos que son operados por el usua-
rio, como los ventiladores de varios niveles de intensidad, que para cada uno de
los niveles consumen una potencia distinta. La deteccion de electrodomésticos de
Tipo-2 puede ser més compleja que la de Tipo-1.

El tercer grupo, Tipo-3 o Dispositivos de Consumo Variable, incluye a los
electrodomésticos que o bien no tienen estados o que su consumo fluctia cuasi-
aleatoriamente como en la Figura [3.9/c. También incluye dispositivos que pueden
tener estados, pero cuyo consumo de potencia no es constante, asi como a los
dispositivos ajustables a granularidad fina, como atenuadores de luz. Este tipo
de electrodomésticos suele ser el mas dificil de detectar mediante algoritmos de
aprendizaje automatico dado que su curva de consumo es impredecible.

El dltimo grupo, Tipo-4 o Dispositivo de Consumo Permanente, lo com-
ponen los electrodomésticos que siempre estan encendidos consumiendo un valor
constante de energia. Ejemplos de estos son canaleras digitales o médems de inter-
net. Suelen ser dificiles de detectar en consumos agregados ya que solo introducen
un offset en el consumo total. Sin embargo, no suelen entorpecer la tarea de de-
teccién de otros electrodomésticos.
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3.7.2. Categorizacién en tiempo largo

La categorizacién en tiempo largo se enfoca en patrones de consumo a una
escala mas macro, analizando los consumos a lo largo de varias horas e incluso dias,
y no concentrandose unicamente en las formas de las curvas. Esta categorizacién
divide a los electrodomésticos en dos grupos.

El primer grupo, Dispositivos no Comandados por el Usuario, incluye a
aquellos electrodomésticos que no requieren la intervenciéon de un usuario para su
funcionamiento. La heladera es un claro ejemplo de este tipo de dispositivo, que
sigue un patrén de encendido y apagado a lo largo del dia de manera periddica,
como se observa en la Figura [3.10b, aunque estrictamente este ultimo no es un
electrodoméstico periddico, ya que los tiempos en los que esta encendido dependen
de otros factores como la temperatura ambiente y la frecuencia de apertura de la
heladera. Otros dispositivos, como el termotanque, bajo ciertas circunstancias, que
se veran luego, pueden ser incluidos en este grupo, ya que suelen tener patrones de
encendido y apagado constantes a lo largo del dia, similar a los de la heladera. En
otras palabras, estos dispositivos estan encendidos todo el dia y su consumo varia
segun sus necesidades autodeterminadas sin la intervenciéon de un usuario externo.
Los Dispositivos de Consumo Permanente también son parte de este grupo.

El otro grupo, los Dispositivos Comandados por el Usuario, estd com-
puesto por los electrodomésticos que requieren que una persona los encienda vo-
luntariamente para que comiencen a consumir energia. L.a mayoria de los electro-
domésticos de un hogar pertenecen a este grupo, como el horno, el microondas, el
televisor, entre otros. Al observarlos en tiempo largo, se incorporan los patrones
del usuario que acciona el electrodoméstico. Esto significa que los algoritmos de
aprendizaje automatico pueden hacer uso de esta informacion y aprender no solo
de las formas de las curvas en tiempo corto, sino también del comportamiento
del usuario. Por ejemplo, no es de esperarse que el horno eléctrico se encienda en
la madrugada, y es comun que el microondas se encienda cercano a la hora del
almuerzo. En los dltimos tiempos existe una tendencia en comandar incluso a los
electrodomésticos que solian ser del primer grupo, para asi ahorrar energia. Por
ejemplo, UTE con los medidores de la Figura[l.2] del Capitulo[I]tiene el permiso de
los usuarios para comandar el termotanque, siendo capaz de apagarlo en las horas
que el Ente estime que habra alta demanda de energia por parte de la poblacién.
En el caso anterior el termotanque se transforma en un dispositivo hibrido, siendo
comandado por tramos.

La Figura muestra el ejemplo de curvas de consumos de ambos grupos en
un hogar de Uruguay. A la izquierda la curva de un aire acondicionado comandado,
el cual fue encendido en distintas oportunidades, mientras que a la derecha la curva
de potencia periédica de una heladera.

3.7.3. Patrones de consumo del termotanque

El termotanque es un dispositivo ON-OFF y por lo general no es comandado
por el usuario. Sin embargo, esto ltimo no siempre es asi, ademés de lo ya men-
cionado de que UTE comanda termotanques de algunos clientes, algunos usuarios
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Figura 3.10: Ejemplos de los distintos tipos de electrodomésticos en tiempo largo. Ambas
curvas son extraidas en el mismo periodo de tiempo, de un dia y medio, de la base NILM-UY.
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Figura 3.11: Ciclo de histéresis de un termotanque para calentar agua.

suelen comandar ellos mismos el termotanque, por ejemplo encendiéndolo poco
tiempo antes de utilizar agua caliente.

A grandes rasgos, un termotanque es una gran resistencia capaz de calentar
agua junto con un sensor de temperatura para el agua. Es un electrodoméstico
puramente resistivo, por lo que solo consume potencia activa a un valor constante.
La Figura [3.11] presenta el modo de funcionamiento basico que consiste en ence-
derse cuando el agua presenta una temperatura inferior a 1j,,, v apagarse cuando
la temperatura sobrepase T},;4p, siguiendo un ciclo de histéresis.

Por lo tanto, un termotanque se caracteriza por los valores de su resistencia,
cantidad de agua que almacena, Tjo, ¥ Thigh- Estos en conjunto determinan el
tiempo que requiere en enfriarse y calentarse el agua, en otras palabras, el Duty
Cycle. Existen factores externos que influyen en estos tiempos, como ser la tem-
peratura ambiente o fallas en el aparato. Sin embargo, la principal causa que
modifica estos tiempos es el uso por parte del usuario del termotanque, lo cual
disminuye el tiempo requerido para tener que volver a calentar el agua. Es normal,
que pocos instantes después de ser utilizado, la temperatura del agua disminuya
rapidamente requiriendo que se encienda la resistencia interna. De no existir usos,
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Figura 3.13: Series temporales de consumo de termotanques a lo largo de un dia de la base de
datos UTEFING_TT con una muestra por minuto.

el termotanque presentaria un consumo periédico.

En la jerga se suele decir que un termotanque puede estar en tres estados: apa-
gado, encendido por uso o encendido por recuperacién. El primero es, como su
nombre indica, cuando el termotanque estd apagado. Por otro lado, las otras dos
condiciones se refieren a cuando el termotanque estd encendido, y su diferencia
radica en la causa que provocé el encendido. Si el termotanque se encendié debido
a que un usuario utilizé agua caliente, se denomina uso; en cambio, si se encendié
por el proceso natural de perder temperatura, se llama recuperacion. En la Fi-
gura[3.12| se muestra un ejemplo de un termotanque que pasa por los tres estados,
indicando cada uno de ellos. Es importante destacar que los eventos de uso suelen
tener una duraciéon maés larga que las recuperaciones.

Por 1ltimo, con el objetivo de ganar intuicidn acerca de cémo se ven las curvas
de consumo de termotanques, en la Figura se presentan varios ejemplos del
consumo de un termotanque a lo largo de un dia (desde las 00:00 hasta las 24:00).
Se puede observar variabilidad en diversas caracteristicas, como la potencia o du-
racion de las recuperaciones. También se aprecia que algunos termotanques estan
controlados y otros permanecen encendidos durante todo el dia.
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Figura 3.14: Series temporales de consumo de vehiculos eléctricos a lo largo de un dia de la
base de datos UTEFING_VE. Una muestra cada 15 minutos.

3.7.4. Patrones de consumo del vehiculo eléctrico

El patrén de consumo de vehiculos eléctricos se caracteriza por ser ON-OFF, y
son dispositivos que son comandados por el usuario, lo que significa que el momento
en el cual se realiza la carga estd sujeto a las preferencias del usuario.

A pesar de la diversidad de vehiculos y cargadores disponibles, aqui nos cen-
traremos en los patrones de consumo de los vehiculos incluidos en la base de datos
UTEFING_VE, ya que son los datos a los que se tiene acceso. En estos registros,
se observa el uso de cargadores SAVE que proporcionan una potencia en estado
ON de 7,4 kW durante algunas horas.

La Figura[3.14 muestra las curvas de consumo de vehiculos eléctricos a lo largo
de un dia en la base de datos UTEFING_VE. Es posible apreciar que, cuando
el vehiculo estd en proceso de carga (ON), el consumo alcanza valores cercanos
a 7,4 kW. En algunos casos, al final del ciclo de carga, el consumo se reduce a
aproximadamente a 2,4 kW, lo que transforma al dispositivo en uno de 2 estados
ON. Con respecto a los patrones a largo plazo, lo habitual es realizar una carga
diaria, con una duracién de entre 4 y 6 horas, usualmente durante la noche o la
madrugada.

3.7.5. Patrones a distinta escala temporal

En las secciones previas, se explicaron los patrones de consumo de electro-
domésticos sin prestar demasiada atencién a las tasas de muestreo en las que se
adquirieron los datos. Sin embargo, la modificacién de la tasa de muestreo puede
tener un impacto significativo en los patrones que presentan.

La Figura |3.15| muestra cémo cambian las curvas de consumo al disminuir la
tasa de muestreo desde 1 minuto hasta 60 minutos. Por ejemplo, se puede obser-
var como el termotanque pasa de ser un electrodoméstico ON-OFF a parecerse a
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Figura 3.15: Series temporales de termotanque, aire acondicionado, lavadora y heladera vistos
a cuatro tasas de muestreo diferente. Cada columna corresponde a la misma curva de consumo

a distinta tasa.

un dispositivo de consumo variable, ocurriendo lo mismo con los demds electro-
domésticos. Se nota que a tasa de 60 minutos, los electrodomésticos son dificilmente
distinguibles a simple vista y casi no siguen patrones evidentes.

Por lo tanto, trabajar a tasas de muestreo lentas representa un gran desafio,
tema que se abordara en los capitulos restantes de este documento.
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Capitulo 4

|dentificacion intrusiva del tipo de
electrodoméstico

En este capitulo se aborda el problema de identificar si una serie temporal
corresponde o no a un electrodoméstico especifico. Se propone un enfoque basado
en el desarrollo de clasificadores multiclase utilizando redes neuronales. Ademas,
se evalua el rendimiento de los algoritmos a diferentes tasas de muestreo.

4.1. Definicion del problema

El objetivo de este capitulo es identificar a qué tipo de electrodoméstico per-
tenece una serie temporal de consumo de potencia activa, con énfasis en el ter-
motanque. Se trata de un problema ILM de clasificacién multiclase sobre series
temporales, donde el objetivo es asignar una etiqueta correspondiente al tipo de
electrodoméstico.

Por otro lado, dada la relevancia de los termotanques en Uruguay, existe un
interés especial en identificarlos. En este caso, se trata de un problema de cla-
sificacion binaria en el que el objetivo es asignar una etiqueta “termotanque” o
“no-termotanque” a cada una de las series de consumo. No obstante, se puede
tratar al problema binario como un subproblema de la clasificacién multiclase. En
la Figura se muestra el esquema de clasificacion multiclase y binaria.

4.2. DL-ILM: Deep Learning para ILM

En esta seccién se presentan y describen las etapas para implementar los al-
goritmos de clasificacién en series temporales de consumo eléctrico. La Figura
ilustra el flujo de trabajo que se divide en cuatro etapas, las primeras tres corres-
pondientes a la recoleccion y tratamiento de datos para entrenar los algoritmos de
clasificacion y la iltima al entrenamiento del algoritmo.
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Figura 4.1: Esquema del algoritmo de clasificaciéon de electrodomésticos con énfasis en la
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Figura 4.2: Etapas para implementar el algoritmo de clasificacion.

421. Datos
4.2.1.1. Fuente de datos

Para el entrenamiento de los algoritmos de clasificacién, se emplearon todas
las bases de datos mencionadas en el Capitulo [3| Especificamente, se utilizaron
Unicamente las series temporales de potencia activa desagregada, para las cuales
se cuenta con una etiqueta asociada a su respectivo tipo de electrodomésticos. La
cantidad de tipos distintos de electrodomésticos que proporcionaba cada base de
datos se presento6 en la Tabla del Capitulo

La inclusién de varias fuentes de datos de diferentes procedencias busca equili-
brar la cantidad de datos de no-termotanques con los de termotanques. Es de-
cir, el objetivo es recolectar la suficiente cantidad de datos con etiquetas no-
termotanque para balancear el entrenamiento. Ademas, el tener datos etiquetados
con una granularidad mayor, frente a solo tener una etiqueta “termotanque” o
“no-termotanque”, permite entrenar algoritmos de clasificacién multiclase.

La utilizacion de multiples bases de datos agrega diversidad en los patrones
de consumo de electrodomésticos. Al tener acceso a series temporales de electro-
domésticos utilizados en diferentes regiones, se aumenta la variabilidad en los datos
y se evita el ajuste excesivo a patrones de uso de una regién en particular. De es-
ta forma, se logra una mayor generalizacién del modelo, lo que puede mejorar su
desemperno en la clasificacién de nuevos datos. Ademads, al disponer de una mayor
cantidad de datos de entrenamiento, se favorece el rendimiento de los algoritmos
de aprendizaje automatico.
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Figura 4.3: Esquema de separacién diaria de datos para clasificacién.

4.2.1.2. Separacién de datos

En esta etapa se dividen las series temporales de varios meses o anos en tramos
mas pequeiios de tamano fijo, que se utilizardan como entrada para los algoritmos
de clasificacién. Para esto, se dividen las series temporales diariamente, desde las
00:00 horas hasta las 23:59 horas. La Figura muestra esquematicamente este
procedimiento.

Esta eleccion es un aspecto innovador en el abordaje de ILM a muy bajas
frecuencias, ya que lo usual en otros trabajos es dividir las series en tramos mas
cortos. Sin embargo, a muy baja frecuencia con tramos cortos los electrodomésticos
presentan una forma de consumo similar, lo que dificulta esta tarea. La utilizacién
de una ventana diaria permite que los algoritmos implementados presten atencién
tanto al patrén de tiempo corto como al patrén de tiempo largo que el usuario
impone al usar el electrodoméstico. Con la ventana diaria se busca que los algorit-
mos adquieran contexto del patrén diario que suele presentar el usuario, tal como
la cantidad de encendidos por dia, los horarios de uso, entre otros.

4.2.1.3. Pre-procesamiento de datos

Re-muestreo de las sefales:  El pre-procesamiento de los datos implica re-muestrear
las senales a una tasa de una muestra por minuto. Esto se realiza porque las bases
de datos utilizadas tienen diferentes tasas de muestreo (ver Tabla [3.1)).

También se re-muestrean todos los datos a otras tasas de muestreo, en parti-
cular a todos los divisores de 1440 (la cantidad de minutos en un dia). Es decir, se

43



Capitulo 4. Identificacion intrusiva del tipo de electrodoméstico

Termotanque a 1 minutos Aire acondicionado a 1 minutos Lavadora a 1 minutos Heladera a 1 minutos

800 1600
£ 1200 s g 2100
5 600 £ 400 2 800 2 5%
ke 5 5 s
& & & &
o o o o AUULILULIIMUUUUULUUUUVUGUT
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 0 200 400 600 800 1000 1200 1400 0 200 400 600 800 1000 1200 1400 0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Muestra Muestra Muestra Muestra
Termotanque a 10 minutos Aire acondicionado a 10 minutos Lavadora a 10 minutos Heladera a 10 minutos
800 1600
£ 1200 = = £ 100
§ 600 £ 400 £ 800 2 5
& LA LALL : : | :
o o o 0
0 2 40 60 80 100 120 140 G 20 40 60 8 100 120 140 G 20 4 60 8 100 120 130 0 20 40 6 8 100 120 140
Muestra Muestra Muestra Muestra
Termotanque a 30 minutos Aire acondicionado a 30 minutos Lavadora a 30 minutos Heladera a 30 minutos
s 800 1600
£ 1200 = B 100
§ 600 g 400 g 800 § 50
K 5 _A 5 s
& / N & & &
o o o 0
[ 0 20 0 o 0 0 20 EQ 0 4 0 20 30 I [ 10 20 30 I
Muestra Muestra Muestra Muestra
Termotanque a 120 minutos Aire acondicionado a 120 minutos Lavadora a 120 minutos Heladera a 120 minutos
120
£ 1200 g 80 g 1e00 s
] g 3 g w0
£ 600 § 00 § 80 H
K o ° 5
& & & & 4
o o
0 2 4 6 8 10 4 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 0 [ 2 i 6 8 0
Muestra Muestra Muestra Muestra
1500 Termotanque a 720 minutos Aire acondicionado a 720 minutos Lavadora a 720 minutos Heladera a 720 minutos
B g 80 5 1600 g
g 1000 1 = 2
g § 400 £ 800 g 80
& e & & &
0

00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10
Muestra Muestra Muestra Muestra

Figura 4.4: Series temporales de termotanque, aire acondicionado, lavadora y heladera re-
muestradas a tasas de muestreo diferente. Cada columna corresponde a la misma curva de
consumo a distinta tasa.

re-muestrea a tasas de 1, 2, 3, 4, ..., 480, 720 y 1440 minutos. Para sub-muestrear
el criterio escogido fue dividir cada una de las series en intervalos y asignarle el
valor de potencia correspondiente a la media de los valores en el intervalo. En la
Figura [.4] se aprecian series temporales vistas a distintas escalas.

En el Capitulo|3.7.5|se explicé que modificar la tasa de muestreo puede alterar
significativamente el patréon de consumo de los electrodomésticos. Tal como se
puede observar en la Figura el termotanque pasa de tener un patrén ON-OFF
a convertirse en un dispositivo con un patrén poco reconocible a tasas mas lentas.
Por esta razén, resulta de gran interés analizar cémo se comportan los algoritmos
al trabajar a frecuencias bajas.

Limpieza de datos: Es importante realizar una verificacién de la calidad de los
datos y eliminar aquellos que presenten errores de adquisicién. En este sentido, se
eliminan las series temporales que no contienen todas las mediciones a lo largo del
dia.

Por otra parte, se descartan las series temporales de los dias en que el elec-
trodoméstico no se encendié. Para ello, se utiliza como criterio descartar aquellas
series cuyo consumo pico sea menor a 50W.

4.2.1.4. Conjunto de datos de entrenamiento, validacién y test

Es fundamental garantizar que la divisién del conjunto de datos en entrena-
miento, validacién y test se realice de manera adecuada para evitar la inclusién de
series temporales del mismo electrodoméstico en mas de un conjunto simultanea-
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mente, lo que llevaria a un sobreajuste del modelo y una evaluacién optimista del
rendimiento.

Para garantizar que las series temporales correspondientes a un mismo elec-
trodoméstico no aparezcan en més de un conjunto, se llevé a cabo la divisién por
electrodoméstico. De manera especifica, se asigné el 70 % de los electrodomésticos
al conjunto de entrenamiento, el 15% al conjunto de validacién y el 15 % restante
al conjunto de prueba.

4.2.1.5. Normalizacion de los datos

La normalizacion es un paso crucial en el pre-procesamiento de datos, ya que
permite que el modelo aprenda de manera mas eficiente. En este sentido, se nor-
malizaron las series temporales de potencia activa mediante la utilizacién de la
media y la varianza calculadas sobre el conjunto de entrenamiento. Para ello, se
aplicé la siguiente formula:

Pelec - :U’train(Pelec)
Utrain(Pelec)

Pelec,norm -

Para evitar la filtracién de informacién de los conjuntos de validacion y test, la
normalizacién de todos los conjuntos se lleva a cabo utilizando la media y varianza
calculadas para el conjunto de entrenamiento.

4.2.1.6. Aumento de datos

El aumento de datos es una técnica que permite generar variantes de los datos
existentes a partir de los datos originales, lo que ayuda a evitar el sobreajuste y
aumenta la generalizaciéon del modelo.

En primer lugar, se utilizé la técnica de multiplicacién por un ntimero aleatorio
cercano a 1, generdndose de esa manera una nueva serie temporal con una escala
de potencia levemente distinta.

En segundo lugar, se utilizo la técnica de rotacién circular para modificar
levemente la hora de las series temporales. Esta técnica consiste en desplazar los
puntos de la serie temporal en un nimero aleatorio de posiciones y en ajustar el
indice de tiempo para mantener la coherencia temporal.

En tercer lugar, se aplicaron las técnicas de RandomCrop y RandomDrop para
poner la potencia a cero en un tramo contiguo aleatorio de la serie temporal. Esto
se obtiene mediante la seleccién aleatoria de un punto de inicio y un punto final
dentro de la serie temporal, para posteriormente establecer la potencia a cero en
ese rango.

Por 1dltimo, se agrego ruido gaussiano a los datos para aumentar la variabilidad
y el rango de los datos. Esto se logra mediante la generacién de una distribucion
normal con media y desviaciéon estandar especificas, y luego sumando ese ruido a
cada punto de la serie temporal.

Para aplicar estas transformaciones se implementé una biblioteca de propdsito
general para aumento de datos en series de tiempo en https://github.com/camilom
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Figura 4.5: Gréafico de barras de la cantidad de datos por base de datos y por tipo de electro-
doméstico (manteniendo los nombres de la taxonomia de NILMTK-HDF).

arino/transforms_ld_torch. A continuacién se muestra el cédigo correspondiente a
la implementacién de estas técnicas de aumento de datos:

from transforms_ld_torch import transformsld
transforms1ld . Compose (

[

transforms1d. Multiply (),

transformsld. CircularShiftld (),

transformsld .RandomCrop(crop_percentage=0.2),
transformsld .RandomDrop(drop_percentage=0.2),
transformsld . GaussianNoise (),

Esta etapa de pre-procesamiento se realiza en tiempo real, es decir, en el mo-
mento en que se toma un dato para entrenar. Esto significa que no se pre-calculan
las nuevas series temporales de antemano, sino que se calculan en el momento del
entrenamiento.

4.2.1.7. Cantidad de datos por electrodoméstico

Cada serie temporal estd asociada a una etiqueta que identifica un electro-
doméstico especifico de entre todos los posibles presentes en la taxonomia pro-
puesta en NILMTK-HDF, la cual se menciona en el Capitulo [3.5] El uso de esta
taxonomia tiene la ventaja de que esta estandarizada entre todas las bases de datos
utilizadas por lo que no hay que preocuparse por terminologias distintas entre las
bases de datos.

El volumen de datos disponible para la implementacién de los algoritmos, se
puede observar en la Figura En particular, se muestra la cantidad que aporta
cada base de datos y la cantidad de electrodomésticos por tipo.

Es importante destacar que la cantidad de datos de termotanques es conside-
rablemente mayor en comparaciéon con cualquier otro electrodoméstico, notar la

46


https://github.com/camilomarino/transforms_1d_torch
https://github.com/camilomarino/transforms_1d_torch
https://github.com/camilomarino/transforms_1d_torch

4.2. DL-ILM: Deep Learning para ILM

20x10%
15x104
10x104

5x104

Cantidad de dias (escala lineal)

0x10%4!

[
S
o
c
©

3
o
€
£
9}

2

no-termotanque

Electrodoméstico

Figura 4.6: Grafico de barras de la cantidad de “termotanque” y “no-termotanque”.

Figura se presenta en escala logig. Por esta razén, resulta de particular in-
terés evaluar los algoritmos como un clasificador binario para identificar si una
serie temporal pertenece a un termotanque o no. La Figura muestra la canti-
dad de datos correspondientes al problema binario, evidenciando que, mediante la
integracion de diversas bases de datos, se consiguié equilibrar las clases.

4.2.2. Algoritmos de clasificacién

En esta seccién se describen los algoritmos implementados para la tarea de cla-
sificacién de electrodomésticos siguiendo el esquema de la Figura[f.1] Se detallardn
tanto los algoritmos de clasificacién multiclase, que permiten la categorizacion de
los electrodomésticos seguin su tipo especifico, como los algoritmos de clasificacién
binaria, que se derivan de los modelos multiclase.

4.2.2.1. Algoritmos Multiclase

En este trabajo se escogieron a las redes neuronales profundas como el algo-
ritmo a utilizar para la clasificacién multiclase. Resultan adecuadas debido a su
capacidad de adaptarse facilmente a este tipo de tareas, permitiendo anadir una
ultima capa con un nimero de neuronas igual a la cantidad de clases, cuyo valor
de salida representard un puntaje (o probabilidad) de pertenencia a dicha clase.

Las redes neuronales son implementadas a varias frecuencias, desde una mues-
tra por minuto, hasta una muestra al dia. Dado que se utiliza una ventana diaria,
los tamanos de entrada varian desde 1440 hasta una tnica muestra obteniéndose
varias configuraciones. Esto significa que para cada tasa de muestreo se entrena
una red neuronal diferente. La Figura [£.7] ilustra esquemédticamente cada una de
estas configuraciones de clasificacion multiclase.
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Figura 4.7: Configuraciones de clasificacién de series temporales de electrodomésticos a distin-
tas tasa de muestreo.

4.2.2.2. Arquitecturas de red neuronal

Se escogieron arquitecturas del estado del arte en el area de clasificacién de
series temporales en dominios genéricos. En concreto, las arquitecturas que se
compararon en cada configuracién fueron: ResNet [114], InceptionTime[115],

RNN[IT6], LSTM[116], MLP[117], XCMJ[I18] y FCNJ[II7]. En el Apéndice@
se incluye una descripcion de cada una de estas arquitecturas.

4.2.2.3. Clasificacién Binaria

Para la clasificacién binaria “termotanque” o “no-termotanque”, se emplean
las mismas arquitecturas de redes neuronales y configuraciones descritas para la
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Figura 4.8: Configuraciones de clasificacion binaria a partir de la configuracién de clasificacion
multiclase.

clasificacién multiclase. Sin perjuicio de lo anterior, en este caso se utiliza exclu-
sivamente el puntaje de salida correspondiente a la neurona del termotanque, tal
como se ilustra en la Figura [4.8|

Cabe destacar que no se vuelve a entrenar la red neuronal, sino que se emplea
la misma red previamente entrenada para el caso multiclase. De esta forma, se
obtiene un algoritmo que, al recibir una serie temporal de un electrodoméstico,
devuelve un unico valor, lo cual resulta adecuado para una clasificacién binaria.

4.3. Meétricas

El diseno y evaluacién de los algoritmos propuestos requiere métricas de des-
empeno adecuadas al problema que se quiere resolver. En este caso se propone el
uso de las métricas clasicas de clasificacion binaria y multiclase que se resumen a
continuacién.

4.3.1. Métricas de clasificacion binarias

Las métricas de clasificacién binaria utilizadas para evaluar el desempeno de
los algoritmos incluyen las siguientes cantidades:

» Verdadero positivo (TP): se refiere a una prediccién correcta del termotan-
que.

» Falso positivo (FP): se refiere a una prediccién incorrecta del no-termotanque.

= Verdadero negativo (TIN): se refiere a una prediccién correcta del no-termotanque.

» Falso negativo (FIN): se refiere a una prediccién incorrecta del termotanque.

A partir de las que se derivan la siguientes métricas:

= Accuracy: mide qué porcentaje de predicciones fueron correctas. Se calcula
como la suma de TP y TN dividida por el ntimero total de predicciones.

TP+TN

A - .
CUreY = TP X TN + FP+ FN
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= Precision: mide la proporcién de predicciones positivas que fueron correc-

tas. Se calcula como el niimero de TP dividido por la suma de TP y FP.

TP

Precision = m

= Recall: mide la proporcién de casos positivos que fueron detectados correc-

tamente. Se calcula como el nimero de TP dividido por la suma de TP y
FN.
TP

Recall = m

s F1-Score: es una métrica que combina la Precision y el Recall en un solo

valor. Se calcula como el promedio arménico entre el Precision y el Recall.

Precision - Recall

F1— =2. )
Score Precision + Recall

4.3.2. Métricas de clasificacion multiclase

Para el caso multiclase, se utilizan métricas que generalizan las definiciones bi-

narias existentes [I19]. Las tres variantes més comunes son micro, macro y weigh-

ted.

s micro: Las métricas se calculan globalmente contando los verdaderos po-

sitivos, falsos positivos y falsos negativos totales en todas las clases. Esto
implica que el rendimiento de cada una se pondera de igual manera.

macro: Las métricas se calculan en cada clase individualmente y luego se
promedian en todas ellas. Esto significa que cada clase se pondera de igual
manera en la puntuacién final. Este método es ttil para evaluar el rendi-
miento del modelo en cada categoria individual, independientemente de la
distribucion de estas en el conjunto de datos.

weighted: Las métricas se calculan para cada clase individualmente y luego
se promedian en todas ellas, ponderadas por el nimero de muestras de cada
una. Esto significa que cada clase se pondera segin su representaciéon en
el conjunto de datos. Este método es 1til para evaluar el rendimiento del
modelo en cada clase individual, teniendo en cuenta la distribucién de estas
en el conjunto de datos.

En este trabajo, se emplea la variante weighted, ya que se busca obtener bue-

nos rendimientos en la deteccién de termotanques, los cuales representan la clase
mayoritaria. Por lo tanto, para el caso multiclase, las definiciones de las métricas
para la clase k son las siguientes:
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4.4. Procedimiento de entrenamiento

F1-Score, =2 - Precisiony, - Recally

Precisiony, + Recally,”
Luego se promedian ponderadamente segin la cantidad de muestras de posee
cada clase:

L
1
Accuracyweighted = N Z TPy,
k=1

L
. 1 .
Precisionyeighted = N g Ny - Precisiony,
k=1
L

1
Recallyeighted = N Z Ny - Recally,
k=1

L
1
F1-Scoreyeighted = N kzl Ny - F'1-Scorey,.

Donde L es la cantidad de clases a clasificar, N la cantidad total de series tempo-
rales y Ni es la cantidad de series temporales de la clase k.

En lo que resta del capitulo al presentar resultados de clasificacién multiclase,
se sobreentiende que se utiliza la variante weighted aunque no se aclare explicita-
mente.

4.4. Procedimiento de entrenamiento

El procedimiento de entrenamiento consiste en:

1. Entrenar a tasa de 1 minuto cada una de las arquitecturas de red neuronal
de clasificacién multiclase.

2. Binarizar los clasificadores multiclase a tasa 1 minuto para transformarlos
en binarios como se muestra en la Figura 4.8

3. Entrenar a todas las tasas de muestreo la arquitectura que mejor funcione
sobre tasas de 1 minuto.

4.5. Hiperparmetros

Los hiperparametros utilizados para todas las redes neuronales son los que se
presentan en la Tabla

4.6. Resultados

En esta seccién se presentan los resultados alcanzados para cada una de las
métricas de evaluacion en cada uno de los modelos entrenados. Primero se reportan
los resultados de clasificacién multiclase, seguido de los resultados de clasificacién
binaria, y finalmente los resultados al variar la frecuencia de muestreo.
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Hiperparametro

Funciéon de pérdida Entropia cruzada
Tasa de aprendizaje (learning rate) | 1 x 1074
Tamano de lote (batch size) 128 muestras

Early stopping con paciencia de 4 épocas,

Criterio de detencion monitorizando el F1-Score de validacién

Optimizador AdamW [120]

Tabla 4.1: Hiperparametros utilizados en redes neuronales de clasificacién.

4.6.1. Resultados de clasificacion multiclase

La Tabla presenta los resultados obtenidos por cada una de las arquitectu-
ras en los conjuntos de entrenamiento y validacion en el caso multiclase. Se destaca
que la arquitectura ResNet logra el mejor desempenio en el conjunto de validacién,
alcanzando un F1-Score de 0,728, seguida muy de cerca por la arquitectura In-
ceptionTime con 0,699. En cuanto a los modelos no convolucionales, no logran
desempenos adecuados, alcanzando valores de F1-Score inferiores a 0,45, proba-
blemente debido a que la estructura de su arquitectura no les facilité el proceso de
aprendizaje.

Entrenamiento Validacién
Accuracy Precision Recall F1l-score ‘ Accuracy Precision Recall Fl-score
FCN 0.610 0.639 0.610 0.589 0.581 0.585 0.581 0.546
InceptionTime 0.790 0.800 0.790 0.775 0.726 0.705 0.726 0.699
LSTM 0.564 0.319 0.564 0.407 0.523 0.274 0.523 0.360
MLP 0.572 0.382 0.572 0.423 0.535 0.306 0.535 0.378
RNN 0.564 0.319 0.564 0.407 0.523 0.274 0.523 0.360
ResNet 0.825 0.825 0.825 0.813 0.747 0.730 0.747 0.728
XCM 0.420 0.491 0.420 0.437 0.425 0.467 0.425 0.433

Tabla 4.2: Resultados de clasificacién multiclase sobre el conjunto de entrenamiento y valida-
cién.

Los resultados sobre el conjunto de test se presentan sobre la arquitectura
ResNet, en virtud de que es la que obtiene los mejores resultados en validacién.
En la Tabla se pueden apreciar las métricas obtenidas en los conjuntos de
entrenamiento, validacién y test. Se observa que para los tres conjuntos son si-
milares, siendo incluso superior en test que en validacién, lo que sugiere que no
hay sobreajuste en el proceso de entrenamiento. Este resultado es un indicador de
que el modelo esta generalizando adecuadamente y no esta aprendiendo patrones
especificos del conjunto de entrenamiento que no se apliquen a otros conjuntos.

La Figura muestra la matriz de confusién multiclase obtenida en el con-
junto de test con el modelo ResNet. En esta figura, se puede apreciar que los
electrodomésticos como el termotanque y la heladera con freezer, tienen un exce-
lente desempenio con valores de 0,96 y 0,97 en Accuracy, respectivamente. Por otro
lado, se observa que un electrodoméstico de bajo consumo, como las lamparas,
presentan un desempeno pobre.
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Entrenamiento ‘ Validacién ‘ Test

Accuracy 0.825 0.747 0.775
Precision 0.825 0.730 0.785
Recall 0.825 0.747 0.775
F1l-score 0.813 0.728 0.767

Tabla 4.3: Resultados de clasificacién multiclase para el mejor modelo, ResNet.
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Figura 4.9: Matriz de confusidn sobre el conjunto de test normalizada a lo largo de las filas
utilizando el modelo ResNet. Se muestran los 10 electrodomésticos con mayor cantidad de
datos, mientras que la categoria “other” agrupa a todos los demas.

En la Figura se pueden ver ejemplos de clasificacién de varios electro-
domésticos del conjunto de test, en particular se aprecia el top 5 con mayor pro-
babilidad asignada. Se observan tres casos de éxito, el a, b yc, mientras que una
clasificacién incorrecta, la d.
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Figura 4.10: Probabilidades retornadas por el modelo ResNet al alimentarlo distintas series
temporales del conjunto de test.

4.6.1.1. Andlisis de la dltima capa

Una forma de interpretar los resultados de un modelo de aprendizaje profundo
es analizando las caracteristicas de alguna de sus capas intermedias. En este caso,
se ha seleccionado la capa previa a la capa de salida de la red ResNet, la cual tiene
una dimensién de 128.

Para visualizar las caracteristicas de la pentltima capa en dos dimensiones,
se reduce la dimensién a 2 utilizado el algoritmo t-SNE. En la Figura se
muestra la distribucién de los puntos de los 10 electrodomésticos méas comunes en
el conjunto de test. Se observa que se forman agrupaciones de electrodomésticos en
el espacio de caracteristicas, que se corresponden con los resultados de la matriz
de confusién presentada en la Figura [£.9]

Los electrodomésticos que son més dificiles de distinguir, como las lamparas, se
encuentran dispersos en distintas regiones del espacio de caracteristicas, mientras
que electrodomésticos como el termotanque y el microondas forman agrupaciones
madés compactas y distinguibles. Ademas, se observa que los puntos correspondientes
a aires acondicionados se superponen principalmente con los de termotanques.
También, electrodomésticos similares, como la heladera y la heladera con freezer
forman clusters entremezclados.

4.6.2. Resultados de clasificacién binaria

En la Tabla [£.4] se presentan los resultados obtenidos para los conjuntos de
entrenamiento y validacién en la tarea de clasificacién binaria, donde se utilizé la
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Figura 4.11: Caracteristicas de la pendltima capa del modelo multiclase ResNet, aplicando
reduccién a dimensién 2 mediante t-SNE.

técnica de binarizacién de la salida de los clasificadores multiclase para obtener la
clasificacién de termotanque o no termotanque. Se puede observar que el modelo
ResNet obtiene el mejor F1-Score sobre validaciéon con un valor de 0,972, seguido
de cerca por el modelo InceptionTime. Los modelos no convolucionales presentan
valores de Accuracy cercanos a 0,5, lo que indica que no lograron aprender la
tarea de manera efectiva, mientras que el modelo XCM, que presenté un pobre
desempeno en la tarea de clasificacién multiclase, muestra un desempernio aceptable
en la tarea binaria.

Entrenamiento Validacién
Accuracy Precision Recall F1l-score ‘ Accuracy Precision Recall Fl-score
FCN 0.911 0.912 0.911 0.911 0.917 0.917 0.917 0.917
InceptionTime 0.965 0.965 0.965 0.965 0.967 0.968 0.967 0.967
LSTM 0.564 0.319 0.564 0.407 0.523 0.274 0.523 0.360
MLP 0.586 0.730 0.586 0.457 0.548 0.711 0.548 0.418
RNN 0.564 0.319 0.564 0.407 0.523 0.274 0.523 0.360
ResNet 0.969 0.969 0.969 0.969 0.972 0.972 0.972 0.972
XCM 0.749 0.770 0.749 0.750 0.801 0.809 0.801 0.800

Tabla 4.4: Resultados de clasificacion binaria sobre el conjunto de entrenamiento y validacién.

La Tabla refleja los resultados obtenidos por el modelo ResNet en el con-
junto de test, obteniendo 0,961 de F1-Score. Se puede observar que las métricas en
el conjunto de test son similares a las obtenidas en los conjuntos de entrenamiento
y validacién, lo que sugiere que el modelo no presenta sobreajuste.

4.6.3. Resultados al variar la tasa de muestreo

Para evaluar la capacidad del modelo ResNet en distinguir “termotanque” y
“no-termotanque” a partir de senales de energia de diferentes resoluciones tempo-
rales, se entrenaron un total de 36 modelos ResNet con senales a distintas tasas
de muestreo, desde una muestra por minuto hasta una muestra por dia.
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‘ Entrenamiento ‘ Validacién ‘ Test

Accuracy 0.969 0.972 0.961
Precision 0.969 0.972 0.961
Recall 0.969 0.972 0.961
F1l-score 0.969 0.972 0.961

Tabla 4.5: Resultados de clasificacion binaria para el mejor modelo, ResNet.
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Figura 4.12: Evolucién del F1-Score al incrementar la tasa de muestreo en el problema binario.

En la Figura[f.12] se muestra cémo evoluciona el F1-Score en funcién del perio-
do de muestreo utilizado. Se puede observar que a medida que aumenta el periodo
de muestreo, el desempeno del clasificador se deteriora. En particular, para perio-
dos de muestreo mayores a 20 minutos, se alcanza un F1-Score de entre 0,4 y 0,6, lo
que indica que el clasificador es casi aleatorio en su capacidad de distinguir entre
“termotanque” y ‘no-termotanque”. Esto sugiere que la informacién de energia
registrada con pocas muestras no es suficiente para caracterizar adecuadamente el
comportamiento de los electrodomésticos y asi distinguir sus patrones de consumo.

56



Capitulo 5

Desagregacion no intrusiva de
electrodomeésticos

En este capitulo se aborda la desagregacion no intrusiva del consumo eléctrico
en series temporales mediante un enfoque basado en redes neuronales. La propues-
ta se centra en analizar el desempeno sobre termotanques y vehiculos eléctricos
utilizando datos proporcionados por medidores inteligentes de UTE, los cuales
registran el consumo cada 15 minutos.

5.1. Definicion del problema

Se toma como referencia la formulacién presentada en [121], la cual es de la
siguiente manera:

M
Pagg(t) = f (Pi(t), e, Par(t),e(t) = ) Pn(t) +e(t). (5.1)

m=1

Aqui, P,44(t) representa la potencia agregada, Pp,(t) indica la potencia del elec-
trodoméstico m, y e(t) es un término de error que surge debido al ruido en la
instalacion eléctrica y a dispositivos desconocidos. La férmula se expresa para el
instante de tiempo t. Como se puede observar, la funcién f consiste en la suma de
las potencias de todos los electrodomésticos.

El objetivo en NILM es encontrar f~!(Pay4(t)), lo que representa determinar
los valores de Pp,(t) a partir de P,44(t). En términos matematicos:

Pl(t>v ) PM(t)’ e(t) = f_l(Pagg(t))'

Sin embargo, este problema es NP-completo [122], lo que significa que encon-
trar soluciones exactas en tiempo polinomial es altamente improbable debido a la
complejidad computacional asociada. Por lo tanto, en lugar de buscar soluciones
exactas, es necesario implementar algoritmos aproximados.



Capitulo 5. Desagregacién no intrusiva de electrodomésticos

Datos
A
i - 1 5
Fuente de| _|Separacion| | Pre . |,/ Computar ' | | Post .
datos de datos procesamiento mediante DL procesamiento

Figura 5.1: Diagrama bloques para implementar algoritmos de NILM.

5.2. DL-NILM: Deep Learning para NILM

En esta seccién se expresa una descripcion detallada de los algoritmos utilizados
en el proceso de desagregacion de cargas. El flujo a implementar se muestra en el
diagrama de bloques de la Figura

5.2.1. Datos
5.2.1.1. Fuente de datos

La primera etapa consiste en la seleccion de datos, en la cual se escogieron
las bases de datos UTEFING_TT y UTEFING_VE proporcionadas por UTE y
presentadas en el Capitulo[3.6.7], que contienen series temporales de termotanques
y vehiculos eléctricos, respectivamente.

Para recordar, estas bases poseen los siguientes datos:

s UTEFING_TT: Potencia activa y reactiva agregada promedio cada 15 mi-
nutos. Potencia activa del termotanque promedio cada 1 minuto.

» UTEFING_VE: Potencia activa y reactiva agregada promedio cada 15 mi-
nutos. Potencia activa del vehiculo eléctrico promedio cada 15 minutos.

En el Capitulo se menciond que a tasas de muestreo distintas, los electro-
domésticos pueden modificar su patrén de consumo. En particular, se mencioné
que electrodomésticos como el termotanque dejan de ser de tipo ON-OFF para
pasar a ser un dispositivo de consumo variable. Para ilustrar esto, en la Figura [5.2
se presentan varios ejemplos de curvas de termotanques a tasas de 1 minuto y 15
minutos. Se puede observar que a una tasa de muestreo de 1 minuto el patrén de
consumo es claramente ON-OFF, mientras que a una tasa de 15 minutos el patrén
se convierte en un dispositivo de consumo variable.

En el caso de los vehiculos eléctricos, no ocurre lo mismo. Incluso a una tasa
de muestreo de 15 minutos, el patrén de consumo sigue siendo de tipo ON-OFF,
tal como se observa en la Figura[5.3

5.2.1.2. Separacién de datos

La etapa de separaciéon de datos se encarga de dividir las series temporales
de varios meses de cada hogar en tramos més pequenos para servir como entrada
y salida de los algoritmos. Como se vio en el Capitulo [4.2.1.2] del capitulo de
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Figura 5.2: Series temporales de termotanques a tasa de 1 minuto y a tasa de 15 minutos.
Cada columna corresponde a la misma curva de consumo a distinta tasa.
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Figura 5.3: Series temporales de vehiculo eléctrico a tasa de 15 minutos.

clasificacion de electrodomésticos, en este trabajo se separan los datos de forma
diaria de la forma que se muestra en la Figura

Bajo los mismos argumentos que para ILM, esta divisién es una eleccién inno-
vadora, ya que al tener los datos en ventanas diarias, las redes neuronales pueden
adquirir contexto del patrén de consumo del usuario, lo que mejorara la desagre-
gacién. Es importante recordar que los algoritmos deben realizar dos tareas com-
plementarias: aprender las curvas de consumo tipicas de los electrodomésticos e
identificar el patrén de consumo del usuario para cada uno de ellos.

5.2.1.3. Pre-procesamiento

Limpieza de datos: El pre-procesamiento consiste en eliminar aquellas series tem-
porales que no contienen todas las mediciones realizadas a lo largo del dia. Para
llevar a cabo este pre-procesamiento, se identifican todas las series temporales que
no contienen todas las mediciones comparando el nimero de mediciones realizadas
en un dia con 1440 (correspondiente a mediciones cada minuto) o 96 (corres-
pondiente a mediciones cada 15 minutos). A través de este proceso, se descartan
aproximadamente el 2,7 % de los datos.

5.2.1.4. Conjunto de datos de entrenamiento, validacién y test

Es fundamental elegir cuidadosamente como dividir el conjunto de datos en los
conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba. Si no se realiza de manera ade-
cuada, existe el riesgo de que los datos pertenecientes a un mismo electrodoméstico
se encuentren en mas de un conjunto al mismo tiempo.
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Figura 5.4: Esquema de separacién diaria de datos para desagregacion.

Es importante mencionar que este problema también se presenté al describir la
tarea de clasificacién en el Capitulo La solucién implementada es la misma,
asigndndose el 70 % de los hogares al conjunto de entrenamiento, 15 % al conjunto
de validacién y 15 % restante al conjunto de prueba. De esta forma, se asegura que
los datos utilizados en cada uno de los conjuntos son independientes entre si y no
se sobreestima el rendimiento del modelo.

5.2.1.5. Normalizacion de los datos

Las series temporales de entrada y salida son normalizadas. Esta etapa de
pre-procesamiento es esencial, ya que facilita el aprendizaje del modelo.

La normalizacién de los datos de entrada implica ajustar la potencia activa y
reactiva agregada de acuerdo con los valores de media y varianza correspondientes
a cada una de ellas en el conjunto de entrenamiento. Para llevar adelante este
proceso, se aplicaron las férmulas siguientes:

P _ Pagg - Mtrain(Pagg)
agg-norm Utrain(Pagg)

)

Ragg,norm =

Ragg — Mtrain(Ragg)

Utrain(Ragg) ’

La normalizacién de los datos de salida de la red se centra unicamente en
ajustar la potencia activa desagregada de consumo del electrodoméstico de acuerdo
con los valores de media y varianza de todas las series pertenecientes al conjunto
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de entrenamiento. Para procesar este ajuste, se empled una férmula similar a las
mencionadas previamente:

Pelec - ;utrain(Pelec)
Utrain(Pelec)

Pelec,norm =

La normalizacion de los datos de entrada y salida en general permite que el
modelo aprendan de manera mas eficiente, habida cuenta de que los distintos
canales de entrada y salida estdn en un rango similar.

Con el fin de prevenir la filtracion de informacién proveniente de los conjuntos
de validacién y test, la normalizacion de todos los conjuntos se realiza empleando
la media y varianza obtenidas del conjunto de entrenamiento.

5.2.1.6. Aumento de datos

En la etapa de pre-procesamiento se aplicaron diversas técnicas de data aug-
mentation similares a las utilizadas en la clasificacién de electrodomésticos, tal
como se mencioné en el Capitulo [£.2.1.6] Dichas técnicas permiten generar varia-
ciones de los datos existentes, ayudando a prevenir el sobreajuste y mejorar la
generalizacién del modelo.

Inicialmente, se multiplicé cada serie temporal por un ntimero aleatorio cercano
a 1, lo que introdujo ligeras variaciones en las escalas de potencia de las series.

A continuacién, se anadié ruido gaussiano a los datos. Esto se llevé a cabo
generando una serie temporal en la que cada punto sigue una distribucién normal,
para luego sumar dicho ruido a la serie temporal de potencia.

Posteriormente, se aplicé una rotacién circular para variar ligeramente la hora
de las series temporales. Dicho ajuste consistié en desplazar los puntos de la serie
temporal en un pequeno ntimero aleatorio de posiciones, seguido de la actualizacion
del indice de tiempo con el fin de mantener la coherencia.

Finalmente, se empled la técnica RandomCrop para fijar la potencia a OW en
un segmento contiguo aleatorio de la serie. Esto se logré seleccionando aleatoria-
mente un punto de inicio y un punto final dentro de la serie temporal y asignando
la potencia a OW en ese rango.

En conjunto, estas técnicas de data augmentation permiten generar una gran
cantidad de variantes a partir de datos existentes, lo que contribuye a mejorar el
rendimiento del modelo de desagregacion.

Vale mencionar que estas técnicas se implementaron utilizando la biblioteca
ya mencionada anteriormente disponible en https://github.com/camilomarino/
transforms_1d_torch. A continuacién, se presenta el cédigo correspondiente a la
implementacién de estas técnicas de data augmentation:

from transforms_ld_torch import transformsld
transforms1ld . Compose (
[
transformsld. Multiply (min_value=0.75, max_value=1.25),
transformsld . GaussianNoise (mean=0.0, std=0.05),
transformsld. CircularShiftld (min_shift=0, max_shift=12),
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transforms1ld .RandomCrop(crop_percentage=0.1)

Esta etapa se realiza en tiempo real, por lo que no se pre-calculan las nuevas
series temporales cada vez, sino que se calculan en el momento en que se toma un
dato para entrenar se le aplica la cadena de operaciones.

5.2.2. Propuestas de modelos para calcular !

El abordaje propuesto en la tesis es en la categoria de no-event-based y en par-
ticular la implementacién de algoritmos de redes neuronales profundas (DL).
Se utiliza la variante seq2seq, Figura del Capitulo [2], sobre series de potencia
en tramos de un dia. Ademsds, se opté por la implementacién de un modelo por
electrodomeéstico, en el entendido que las bases de datos escogidas solo cuentan
con datos desagregados de termotanques y autos eléctricos.

La Ecuacion modela el problema solamente para la potencia activa. Sin
perjuicio de lo anterior, y dado que se poseen datos de potencia reactiva agregada
y en un contexto donde las redes neuronales son lo suficientemente flexibles para
modelar funciones cualesquiera, y que cuanta mas informacién se tenga es factible
obtener mejores resultados, se decide incluir la potencia reactiva agregada como
entrada a las redes neuronales. Para incorporar estos datos de potencia reactiva
agregada, se utiliza un modelo con dos canales de entrada donde se tiene un
canal de entrada para la potencia activa y otro canal de entrada para la potencia
reactiva agregada. De esa forma, se puede aprovechar la informacion adicional que
se posee y obtener un modelo mas completo y preciso para la desagregacion de
electrodomésticos.

Dado que se tienen datos agregados de potencia activa y reactiva cada 15 mi-
nutos y que se trabaja con una ventana diaria, todas las arquitecturas de redes
neuronales mencionadas tendran como entrada a la red dos canales de tamano 96.
Simultdneamente, la salida de la red sera la serie de potencia activa del electro-
doméstico en cuestion, termotanque o vehiculo eléctrico. En el caso de los vehiculos
eléctricos se tienen datos cada 15 minutos, por lo que la salida de la red debera
tener esta tasa. En cambio, para los termotanques se poseen datos cada 1 minuto,
siendo posible entrenar tanto modelos con salidas cada 15 minutos y cada 1 mi-
nuto. Por lo tanto, los tamanos de salida serdan 96 y 1440 para 15 minutos y 1
minuto respectivamente.

Con lo dicho anteriormente, se tienen tres configuraciones distintas que mo-
delan f~!, dos para termotanques y una para vehiculos eléctricos. La Figura
ilustra cada una de ellas.

Como se observa en la configuracién c. de la Figura la salida del modelo
es de mayor tamano que su entrada. Esto significa que los modelos, ademaés de
llevar a cabo la tarea de desagregacion, deben realizar un sobre-muestreo de la
senal (también conocido como super-resolucién de la senal). Esta situacién anade
una dificultad extra, ya que se deben cumplir dos tareas de manera simultanea. La
razén para utilizar esta configuracién radica en el interés de evaluar el desempenio
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Figura 5.5: Configuraciones para computar f~! con distintos tamafios de entrada y salida.

al utilizar la totalidad de los datos disponibles en comparacién con la configuracién
que no emplea stper-resolucién.

5.2.2.1. Arquitecturas de red neuronal

En cada configuracién se utilizaron varias arquitecturas de red neuronal, va-
riando la ultima capa para adaptarse al tamano de salida correspondiente. Como
fuente, se escogieron arquitecturas clasicas en el dominio de NILM utilizadas en
varios articulos académicos. En concreto, las arquitecturas que se compararon en
cada configuracion fueron: Denoising Autoencoder (DAE) [42], Fully Convo-
lutional Denoising Autoencoder (FC-DAE), BiLSTM [42], Seq2Seq [56],
ResNet [114], InceptionTime[I15] y Mean. En el Apéndice |A|se da una des-
cripcién detallada de cada una de las arquitecturas.

De esta forma, se tienen tres configuraciones y para cada una de ellas ocho
arquitecturas de red neuronal distintas. Los objetivos son evaluar todas las com-
binaciones para computar f~!, obtener los resultados y analizarlos.
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Figura 5.6: Esquema de la modificacién introducida a la configuracién c) en la que se agrega
una etapa de post-procesamiento.

5.2.2.2. Enfoque alternativo: Optimizacién con restricciones

Si bien este documento se enfocd principalmente en algoritmos DL, también
investigé un enfoque alternativo para el cilculo de f~'. En tal sentido, se exa-
miné un método no basado en eventos que aborda el problema como un caso de
optimizacién con restricciones, conocido como NMF. En el Apéndice [C] se descri-
ben detalladamente NMF y sus variantes mas populares. Asimismo, se presentan

y analizan los resultados obtenidos al aplicar esta técnica sobre la base de datos
AMPDs.

5.2.3. Post-procesamiento

Se plantea llevar a cabo un post-procesamiento en la configuracion ¢ de la
Figura La idea consiste en utilizar la senal predicha a una tasa de 1 minuto
y procesarla para llevarla a un intervalo de 15 minutos. La motivacién detras de
este enfoque es que las arquitecturas utilizadas para desagregar a un lapso de 15
minutos solo aprovechan datos a esa misma tasa, sin emplear toda la informacién
disponible a una tasa superior.

Para implementar esta estrategia de post-procesamiento, se toma la arquitec-
tura de la red neuronal entrenada a una tasa de 1 minuto y se le afiade una ultima
capa que remuestrea la senal a una tasa de 15 minutos. La Figura muestra esta
nueva configuracién.

Este enfoque permite comparar los modelos generados a diferentes tasas, adap-
tando uno de ellos a la tasa del otro y evaluando su desempeno de manera consis-
tente. Ademds, busca aprovechar al maximo todos los datos disponibles, utilizando
toda la informacién para la generaciéon del modelo.
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5.3. Funcién de pérdida

5.3.  Funcion de pérdida

Dado que se pretende resolver un problema de regresion instante a instante en
una serie temporal, se penaliza el error cuadratico medio. Es decir:

1 N-1 )
loss = N Z (f_l (Pagg(t)7 Ragg(t)) - Pelec(t)) .
t=0

En el Apéndice |B] se proponen enfoques alternativos relacionados con la fun-
cién de pérdida utilizada. Uno de ellos incluye un término que incorpora al cla-
sificador de electrodomésticos. El otro enfoque consiste en ponderar de manera
diferente el MSE, dependiendo de si el electrodoméstico a desagregar esté encen-
dido o no. Los experimentos realizados no arrojaron resultados concluyentes por
lo que no se incluyen en este trabajo.

5.4. Métricas

En esta seccién se presentan y comparan las métricas, cuya categorizacién mas
comun es la presentada en [123], dividiéndose las mismas en: métricas de estado
binario y métricas de regresion.

5.4.1. Meétricas de estado binario

Como se mencioné en el Capitulo los electrodomésticos poseen varios pa-
trones de funcionamiento distintos. Sin embargo, las métricas de estado binario
tratan a los electrodomésticos como si estos fueran de tipo ON-OFF. En base
a este supuesto, se evalia qué tan buena es la prediccién del estado instante a
instante.

En consecuencia, el objetivo de estas métricas serd binarizar la senial real y la
senal predicha, para asi tratar al problema como uno de clasificacién binaria. En
la Figura se ve un ejemplo de binarizacién de las senales.

Habida cuenta de lo anterior, las métricas de estado binario deben utilizarse
con precaucion en electrodomésticos que no son ON-OFF, ya que antes de evaluar
los resultados las senales pasan por un proceso de binarizacién. En particular, vale
recordar que los termotanques a un periodo de muestreo de 15 minutos no son de

tipo ON-OFF.

5.4.1.1. Umbral de binarizacién ON-OFF (threshold)

La seleccion del umbral de binarizacion ON-OFF en el contexto de NILM
presenta caracteristicas diferentes a otros problemas de clasificacion. Para este
contexto, es necesario definir dos umbrales de potencia: uno para determinar cémo
binarizar la serie real (o target) y otro para determinar cémo binarizar la serie
predicha.

Para el umbral de la senal real, se elige un valor en potencia pequeno que
garantice que el electrodoméstico esta encendido. Este valor se fija en 100W.
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Figura 5.7: Ejemplo de binarizacién de una curva de potencia de un termotanque adquirido
cada 15 minutos con un umbral de 250W.

Por otro lado, el umbral en potencia de la predicciéon es variable y se ajusta
para optimizar la métrica objetivo seleccionada, como es comun en problemas de
clasificacion.

5.4.1.2. Definicién de las métricas

A continuacién, se definen métricas usuales de clasificacién binaria:

Verdadero positivo (TP): se refiere a una prediccién correcta del estado ON.
Falso positivo (FP): se refiere a una prediccién incorrecta del estado OFF.

Verdadero negativo (TN): se refiere a una prediccién correcta del estado
OFF.

Falso negativo (FIN): se refiere a una prediccién incorrecta del estado ON.

A partir de estas cuatro métricas, se calculan varias métricas adicionales:
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Accuracy: mide qué porcentaje de predicciones fueron correctas. Se calcula

como la suma de TP y TN dividida por el niimero total de predicciones.
TP+TN

TP+TN+FP+FN’

Accuracy =

Precision: mide la proporcién de predicciones positivas que fueron correc-
tas. Se calcula como el niimero de TP dividido por la suma de TP y FP.

TP

Precision = m

Recall: mide la proporcién de casos positivos que fueron detectados correc-
tamente. Se calcula como el ntimero de TP dividido por la suma de TP y

FN.
TP

TP+ FN’

F1-Score: es una métrica que combina la Precision y el Recall en un solo
valor. Se calcula como el promedio arménico entre el Precision y el Recall.

Recall =

F1— Seore — 9. Precision - Recall

Precision + Recall”



5.5. Entrenamiento e Hiperparametros

Las métricas anteriores estan dadas para un umbral fijo, sin embargo, existen
otras métricas que son ttiles para medir el rendimiento general para un modelo de
clasificacién binaria, como la curva ROC y la AUC.

La curva ROC es una herramienta grafica que se utiliza para visualizar la
eficacia de un modelo de clasificacién binaria. Se trata de un gréafico que muestra la
tasa de verdaderos positivos en funcién de la tasa de falsos positivos para diferentes
umbrales de clasificacion. La curva ROC permite comparar diferentes modelos de
clasificaciéon y elegir el mejor en funcion de las necesidades especificas del problema.

La AUC (Area bajo la curva) es una medida numérica que se utiliza para
evaluar la calidad de una curva ROC. Se calcula como el area bajo la curva ROC
y su valor oscila entre 0 y 1. Una AUC de 1 indica un modelo perfecto, mientras
que una AUC de 0.5 indica un modelo no mejor que el azar. Por lo tanto, cuanto
mayor sea la AUC, mejor serd el modelo de clasificacion.

5.4.2. Métricas de regresion

Las métricas de regresién evaltian la precisién de la prediccién de la potencia
consumida por cada aparato en cada momento. Las mismas tienen en consideracién
electrodomésticos multiestado.

Por consiguiente, la evaluacion se realiza sobre la base de las siguientes métri-
cas:

» Error medio absoluto (MAE): Se calcula como el promedio del error absoluto
entre la prediccién y el valor real para cada electrodoméstico.

MAE = Zb; ’PEt) - P(t)‘.

Siendo P(t) y P(t) la senal predicha y la senal real en el instante ¢ respec-
tivamente. Notar que esta métrica coincide exactamente con la funcién de
pérdida utilizada.

» Error cuadratico medio (MSE): Se calcula como el promedio del error cuadréti-
co entre la prediccién y el valor real para cada aparato y para cada momento.

MSE = % Et: (PZt) - P(t))z.

» Raiz del error cuadrético medio (RMSE): Es la raiz cuadrada del MSE y
tiene las mismas unidades que la senial, con lo cual es mas interpretable.

RMSE =vMSE.

5.5. Entrenamiento e Hiperparametros

En esta seccién, se describen las decisiones tomadas y los distintos hiper-
parametros utilizados en el entrenamiento de las arquitecturas de redes neuronales

propuestas en el Apéndice
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Se emplearon los optimizadores Adam [124] y su variante AdamW [120] en el
proceso de entrenamiento. La eleccién de ambos se basa en que se han convertido
en el estandar para optimizar arquitecturas de redes neuronales recientes.

La tasa de aprendizaje o learning rate (Ir) se ajusté logaritmicamente desde
1 x 1077 hasta 1 x 10~!. Ademds, se incluye un Ir adicional, como el descrito
en [125]. El mismo consiste en realizar una bisqueda inicial del mejor I bajo un
criterio establecido en el articulo. No se utiliza ningin scheduler para modificar el
Ir a lo largo del entrenamiento.

El tamano de lote o batch size se varié en potencias de 2 en un rango de 32
a 512, siendo este ultimo el mayor valor para el cual era capaz de procesar la
memoria RAM de la GPU de entrenamiento.

El entrenamiento de las redes finaliza mediante el criterio de early stopping
con una paciencia de 8 épocas. La métrica que se sigue es la loss sobre el conjunto
de validacion. El modelo final es aquel cuya loss sobre validacién tiene el menor
valor.

En cuanto al método para buscar los mejores hiperparametros, que son Ir, batch
stze v optimizador, se realizé una busqueda exhaustiva sobre todas las combina-
ciones posibles. El modelo escogido fue aquel con menor MAE sobre el conjunto
de validacién.

5.6. Resultados

En este punto se presentan los resultados de las métricas descritas. En todos los
casos se reportan los resultados sobre los conjuntos de entrenamiento y validacién
para todos los modelos. Para el modelo con mejor resultado de MAE sobre el
conjunto de validacion, se reportan los resultados sobre el conjunto de test.

Se muestran los resultados para termotanques y vehiculos eléctricos a tasa de
15 minutos. También se presentan los resultados para termotanques a tasa de 1
minuto. Notar que estas tasas se refieren a la tasa de la senal de salida del modelo,
ya que la entrada es fija a tasa de 15 minutos.

5.6.1. Resultados sobre termotanques a tasa de 15 minutos

En la Tabla[5.1] se muestran los resultados de desagregacién a tasa de 15 minu-
tos sobre los termotanques para cada una de las arquitecturas de redes neuronales
implementadas. Se presentan los resultados tanto para el conjunto de entrenamien-
to como de validacién.

Ademads, se observan valores de precision en torno al 75 %, mientras que de
recall es del orden del 85 %, obteniéndose una mayor existencia de falsos positivos
que de falsos negativos. En otras palabras, las arquitecturas tienden a estimar
consumos por arriba del umbral cuando en realidad no esta ocurriendo ello, es decir,
existe una tendencia a indicar que el electrodoméstico estd encendido cuando en
realidad no lo esta. Por otro lado, el recall méas elevado representa que gran parte
de las veces que el termotanque realmente estd por encima del umbral este es
correctamente detectado por el algoritmo.
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Entrenamiento
. Mejor
MAE RMSE Accuracy Precision Recall F1-Score
Umbral
DAE 121.8  216.6 86.4 67.5 59.5 63.2 -
FC-DAE 86.4 1934 90.6 74.0 80.7 7.2 -
BiLSTM 67.9 166.6 92.7 79.2 85.3 82.2 -
Seq2Seq 96.0 183.4 90.1 73.6 77.5 75.5 -
ResNet 76.7 174.7 92.3 77.9 84.6 81.1 -
InceptionTime 76.5 175.4 92.1 70T 83.9 80.7 -
Mean 2179 345.7 - - - - -
Validacién
MAE RMSE Accuracy Precision Recall F1-Score Mejor
Umbral
DAE 129.6  236.1 87.1 66.7 63.3 65.0 160
FC-DAE 92.4 207.1 90.6 1.1 84.8 77.3 140
BiLSTM 76.7  188.7 92.1 76.3 84.3 80.1 130
Seq2Seq 105.9  207.5 90.1 714 79.6 75.3 160
ResNet 84.3 193.3 91.9 75.2 85.8 80.1 140
InceptionTime 82.7 193.1 91.9 75.8 84.2 79.8 130
Mean 226.3 360.3 - - - - -

Tabla 5.1: Resultados de desagregaciéon a tasa de 15 minutos sobre termotanques.

Los umbrales 6ptimos obtenidos en todos los casos mediante el criterio del
mejor Fl-score son del mismo orden en todos los modelos, en torno a 150W.

Se observan valores levemente inferiores de MAE en el conjunto de entrena-
miento respecto al de validacion, lo cual no sugiere sobreentrenamiento. En resu-
men, la arquitectura que presenta mejores resultados en validaciéon en todas las
métricas menos en recall es BILSTM.

Una forma mas ilustrativa de entender los resultados es analizar algunas series
temporales de consumo agregado y la serie real del termotanque, junto con la
prediccién de los algoritmos. En tal sentido la Figura muestra los resultados
para cada una de las arquitecturas sobre el conjunto de validacién, aprecidndose
que las predicciones en tres de los cuatro ejemplos son visualmente correctas. Sin
perjuicio de lo anterior, el caso que presenta mayor dificultad es el correspondiente
a la tercer columna, en donde a varios de los modelos le es dificil reproducir la
forma de consumo del termotanque, probablemente debido al consumo elevado del
usuario en ese dia.

Siguiendo el criterio de escoger la arquitectura con mejor desempeno en MAE
en validacion, la arquitectura BiLSTM es la elegida. Con fines de analizar mas a
fondo este modelo, en la Figura|s.9|se aprecia la curva ROC, indicando el punto de
umbral éptimo, en tanto la AUC es de 0,95. Esto evidencia un desempefio mas que
aceptable para distintos umbrales, pudiendo modificar el punto de funcionamiento
segun las necesidades de tener mas o menos verdaderos positivos o falsos positivos.

También sobre el modelo BiLSTM se procedié a evaluar el desempeno del
mismo sobre el conjunto de test, en la Tabla se tienen los resultados numéricos
sobre el conjunto de test para la mejor arquitectura. Si bien se observa una caida
de rendimiento en todas las métricas del conjunto de test respecto a validacién y
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Figura 5.8: Ejemplos de resultados de desagregacion de termotanques para todos los modelos
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Figura 5.9: Curva ROC para la desagregacion a tasa de 15 minutos sobre termotanques en el
modelo BiLSTM. En rojo el punto de funcionamiento 6ptimo que maximiza el puntaje F1.

Entrenamiento | Validacién | Test

MAE 67.9 76.7 84.5
RMSE 166.6 188.7 203.3
Accuracy 92.7 92.1 90.6
Precision 79.2 76.3 74.5
Recall 85.3 84.3 83.9
F1-Score 82.2 80.1 78.9

Tabla 5.2: Resultados de desagregacion 15 minutal sobre termotanques.

entrenamiento, dicha disminucién no es significativa, lo que muestra que no existe
sobre-ajuste.

También, en la Figura se visualizan ejemplos para este mejor modelo sobre
el conjunto de test. Se aprecia que se degrada un poco el desempenio respecto a los
resultados de validacion. En particular ocurre en algunos casos que el modelo no
detecta la presencia del termotanque cuando este en realidad estd encendido. Otro
de los problemas se da al intentar estimar correctamente la altura de la potencia. El
ultimo de los inconvenientes detectados es cuando el termotanque tiene consumos
que no son elevados, es decir, cuando este estda encendido por periodos cortos de
tiempo debido a una recuperacion, en este caso ocurre que es sumamente dificil
para el modelo detectar la recuperacién.
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Figura 5.10: Ejemplos de resultados de desagregacién de termotanques para el mejor modelo,
BiLSTM, sobre el conjunto de test.
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5.6.2. Resultados sobre vehiculos eléctricos a tasa de 15 minutos

En esta subseccion se presentan los resultados para vehiculos eléctricos a tasa
de 15 minutos. En la Tabla se aprecian los valores numéricos de las distintas
métricas. Las métricas de clasificacion reflejan un incremento significativo respecto
a las obtenidas para los termotanques, alcanzando todas ellas valores superiores
a 93%. En este caso, por tratarse de un aparato de mayor consumo, el umbral
optimo se encuentra en valores entre los 650W y los 16901 .

En cuanto a las métricas de desagregacién, en el mejor modelo se obtiene un
valor de MAE cercano a los 100W. Teniendo en cuenta que la carga de un auto
eléctrico puede demandar hasta 8&W, un error de tan solo 100W resulta ser un
resultado a destacar.

Entrenamiento
. . Mejor
MAE RMSE Accuracy Precision Recall F1-Score
Umbral
DAE 318.5 522.0 96.1 92.5 89.0 90.7 -
FC-DAE 144.3 262.1 98.1 98.1 93.2 95.6 -
BiLSTM 89.6 209.4 98.3 98.4 93.6 96.0 -
Seq2Seq 243.6 418.4 97.2 94.6 92.1 93.3 -
ResNet 136.2 270.0 98.0 08.2 92.6 95.4 -
InceptionTime 94.1 181.4 98.7 97.6 96.3 96.9 -
Mean 1925.2  2525.5 - - - - -
Validaciéon
MAE RMSE Accuracy Precision Recall F1-Score Mejor
Umbral
DAE 328.2 538.7 96.1 91.9 90.2 91.0 1690
FC-DAE 164.9 301.5 98.0 97.5 93.3 95.3 1260
BiLSTM 100.3  243.7 98.1 97.6 93.6 95.6 1420
Seq2Seq 261.5 453.0 96.7 93.0 92.1 92.5 1430
ResNet 151.7  290.7 98.0 98.3 92.6 95.4 1520
InceptionTime 105.1  202.6 98.5 96.9 96.4 96.7 650
Mean 1959.8  2574.9 - - - - -

Tabla 5.3: Resultados de desagregacién a tasa de 15 minutos sobre vehiculos eléctricos.

Al comparar los distintos modelos, se observa que InceptionTime se desem-
pefia mejor en las métricas de clasificacion, lo que indica que esta arquitectura
es més efectiva en la identificacion de los estados de encendido y apagado de los
electrodomésticos. En cuanto a las métricas de desagregacion, InceptionTime tiene
un mejor desempenio en términos de RMSE lo que sugiere que este modelo tiene
menos presencia de outliers (valores en potencia muy alejados de los reales). Por
otro lado, BiLSTM muestra un mejor desempeno en términos de MAE, lo que
indica que a pesar de tener mas outliers este enfoque es méas preciso en términos
de la norma L1.

En la Figura se pueden observar ejemplos de los distintos modelos apli-
cados a la desagregacién de vehiculos eléctricos. A simple vista, las mayores dife-
rencias entre estos modelos radican en que InceptionTime y BiLSTM tienen una
mayor capacidad para aprender las formas rectangulares de las senales, lo que

73



Capitulo 5. Desagregacién no intrusiva de electrodomésticos

les permite estimar mejor el patron real de consumo de energia de un vehiculo
eléctrico.
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Figura

5.11:

Ejemplos de resultados de desagregaciéon de vehiculos eléctricos para todos los

modelos a tasa de 15 minutos. En cada fila se tienen resultados para el mismo modelo, en
cada columna se tiene las mismas sefales para comparar los resultados.

Al igual que para los modelos sobre los termotanques, la arquitectura que se
comporta mejor en MAE sobre el conjunto de validacién es BiLSTM, por lo tanto
es nuevamente la escogida como la mejor arquitectura.

En la Figura [5.1
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‘ Entrenamiento ‘ Validacién ‘ Test

MAE 89.6 100.3 100.9
RMSE 209.4 243.7 291.8
Accuracy 98.3 98.1 98.0
Precision 98.4 97.6 97.5
Recall 93.6 93.6 92.6
F1-Score 96.0 95.6 95.0

Tabla 5.4: Resultados de desagregacién 15 minutal sobre vehiculos eléctricos.

con una AUC de 0,98. Esta forma de la curva implica que al moverse cercano al
quiebre, variando levemente el umbral se pueden mejorar la tasa de verdaderos
positivos sin aumentar demasiado los falsos positivos.
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Figura 5.12: Curva ROC para la desagregacién a tasa de 15 minutos sobre vehiculos eléctricos
en el modelo BiLSTM. En rojo el punto de funcionamiento 6ptimo que maximiza el puntaje
F1.

Ademds, se calculan las métricas sobre el conjunto de test, para el cual se tie-
nen los resultados de la Tabla Al comparar los resultados entre los distintos
conjuntos de datos, no se aprecia una gran diferencia en los valores de las métricas,
lo que indica la ausencia de sobreajuste en los modelos. Esta observacién es impor-
tante ya que sugiere que los modelos son capaces de generalizar adecuadamente.

En la Figura se observan varios ejemplos de las sefiales obtenidas por
el modelo BiLSTM. En la mayoria de los casos se tiene muy buenos resultados,
ocurriendo que en algunos casos no se logra detectar precisamente la altura.

Tanto los resultados visuales como numéricos indican que es mas facil para este
tipo de modelos aprender a desagregar electrodomésticos de alto consumo, puesto
que estos sobresalen sobre el resto de consumos de los demas electrodomésticos.
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Figura 5.13: Ejemplos de
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modelo, BiLSTM, sobre el conjunto de test.
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5.6.3. Resultados sobre termotanques a tasa de 1 minuto

En esta subseccion se presentan los resultados al desagregar termotanques a
una tasa de 1 minuto. Dado que la salida de los modelos son de tamanos dis-
tintos respecto a los experimentos anteriores, los valores de las métricas no son
directamente comparables. Si bien es de esperar que ante una tarea mas dificil los
resultados sean peores, igualmente constituyen un insumo vélido debido a que se
esta resolviendo otro tipo de problema.

En la Tabla se muestran los resultados para el conjunto de entrenamiento
y validacién. Los valores de MAE para el mejor modelo, BiLSTM, son aproxi-
madamente 100WW. A su vez, en las métricas de estado el recall es mayor que el
precision para el mejor umbral, lo que lleva a una mayor existencia de falsos posi-
tivos que de falsos negativos, situdndose estas métricas en torno al 70 % y al 78 %,
respectivamente.

Los umbrales éptimos obtenidos son en torno a los 400/, mayores a los de
la tasa de 15 minutos, lo cual es légico en la medida que los termotanques a esta
tasa alcanzan valores mas elevados, al no sufrir del efecto del promediado por el
submuestreo.

Entrenamiento
. . Mejor
MAE RMSE Accuracy Precision Recall F1-Score
Umbral
DAE 244.8  402.9 53.9 14.0 62.2 22.9 -
FC-DAE 1454  305.5 90.9 57.0 68.7 62.3 -
BiLSTM 99.4  250.7 93.9 70.0 77.6 73.6 -
Seq2Seq 148.0  276.0 93.3 69.3 69.5 69.4 -
ResNet 130.3  287.3 92.0 61.8 72.1 66.6 -
InceptionTime | 116.5  268.2 93.2 67.6 72.9 70.2 -
Mean 243.4 405.7 - - - - -
Validacién
MAE RMSE Accuracy Precision Recall F1-Score Mejor
Umbral
DAE 249.7  410.5 54.6 15.2 64.8 24.6 150
FC-DAE 155.6  317.2 89.8 54.0 74.0 62.5 360
BiLSTM 103.8 262.4 93.5 69.1 77.8 73.2 380
Seq2Seq 154.2  287.7 92.8 67.6 71.6 69.5 430
ResNet 135.7  295.0 91.4 59.6 76.6 67.0 390
InceptionTime | 119.2  273.7 92.9 66.3 76.2 70.9 420
Mean 249.0 414.1 - - - - -

Tabla 5.5: Resultados de desagregaciéon minutal sobre termotanques.

Nuevamente, el modelo con mejor desempennio en MAE sobre el conjunto de
validacion es el BiLSTM, con la particularidad adicional que también lo es para
otras métricas.

En la Figura se pueden observar ejemplos de la desagregacion para los
distintos modelos. Con fines de visualizacién, la sefial de entrada a la red (FPpgq
y Ragg) es remuestreada a una tasa de un minuto, lo que provoca un efecto de
escalonado. Los resultados visuales obtenidos son correctos en los casos en que la
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duracién de encendido del termotanque es considerable. Sin embargo, cuando el
termotanque se enciende por un intervalo menor a 15 minutos, se da el caso de que
la serie temporal del termotanque es de mayor valor a la senal agregada, siendo en

estos casos cuando la desagregacién de los modelos se desempena peor.
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se tiene las mismas sefiales para comparar los resultados.

La curva ROC del mejor modelo se puede observar en la Figura[5.15] la misma

tiene una AUC de 0,96.
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Figura 5.15: Curva ROC para la desagregacion a tasa de 15 minutos sobre termotanques en el
modelo BiLSTM. En rojo el punto de funcionamiento 6ptimo que maximiza el puntaje F1.

En la Tabla[5.6]se muestran los resultados sobre el conjunto de test. Al igual que
los casos anteriores, se observa una caida en el desempeno respecto a los conjuntos
de entrenamiento y validacion, pero no lo suficiente como para considerar que

exista sobreajuste.

‘ Entrenamiento ‘ Validacion ‘ Test

MAE
RMSE
Accuracy
Precision
Recall
F1-Score

99.4
250.7
93.9
70.0
77.6
73.6

103.8
262.4
93.5
69.1
77.8
73.2

115.2
279.2
92.5
66.1
74.9
70.2

Tabla 5.6: Resultados de desagregacién minutal sobre termotanques.

Por 1ltimo, en la Figura[5.16] se presentan varios ejemplos de resultados para
la arquitectura BiLSTM. En estos, se observa nuevamente el problema de que el
modelo tiene dificultades para desagregar los encendidos de corta duracién del

termotanque.
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Figura 5.16: Ejemplos de resultados de desagregacién de termotanques
para el mejor modelo, BiLSTM, sobre el conjunto de test.
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5.6. Resultados

5.6.3.1. Mejora del modelo a tasa de 15 minutos sobre termotanques

Los valores numéricos del Fl-score y MAE a tasa de 1 minuto no son tan
favorables en comparacién con los obtenidos a tasa de 15 minutos. Esta diferencia
se debe a la doble tarea que debe realizar la red neuronal: desagregar y aumentar
la resolucion, debido a que la resolucién de la entrada es menor que la resolucién
de la salida. En la Figura [5.5] se presenté una solucién para utilizar el modelo a
tasa de 1 minuto para desagregar a tasa de 15 minutos.

En la Tabla se muestran los resultados de las métricas para el modelo a
tasa de 1 minuto promediado, junto con los resultados para el modelo a tasa de 15
minutos presentados en la Tabla[5.2]de la Seccién [5.6.1} Los resultados indican una
disminucion de aproximadamente 4W en el MAE en todos los conjuntos de datos,
asi como un incremento en la mayoria de las métricas de estado. Ademas, sugieren
que el supuesto de utilizar mas datos para entrenar el algoritmo representa una
mejora en el rendimiento.

Entrenamiento Validacién Test
Original Promediado ‘ Original Promediado ‘ Original Promediado
MAE 67.9 63.6 76.7 72.5 84.5 78.9
RMSE 166.6 165.5 188.7 188.0 203.3 199.6
Accuracy 92.7 92.7 92.1 92.3 90.6 90.9
Precision 79.2 77.0 76.3 75.4 74.5 74.0
Recall 85.3 89.4 84.3 88.1 83.9 87.5
F1-Score 82.2 82.7 80.1 81.3 78.9 80.2

Tabla 5.7: Resultados de desagregacién 15 minutal sobre termotanques al remuestrear el mo-
delo a tasa de 1 minuto.

La Figura ilustra ejemplos de desagregacion de este modelo. Visualmente,
no se aprecian grandes diferencias, observacién que es razonable en la medida que
un cambio en MAE de 4W es imperceptible como para ser observado en las figuras.
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Figura 5.17: Ejemplos de resultados de desagregacion de termotanques a tasa de 15 minutos
a partir de pos-procesar la salida del modelo BiLSTM a tasa de 1 minuto.

5.7. Comparacién con otros trabajos

Para fines comparativos, se utiliza el trabajo [68] que presenta un enfoque para
la desagregacion de termotanques en Costa Rica basado en reglas. Este trabajo es
similar al presentado aqui, aunque es necesario mencionar que no es directamen-
te comparable debido a que solo se reportan resultados a una tasa de 15 minutos
para un hogar con medidas durante 4 semanas, presentando poca validez estadisti-
ca. Ademas, los termotanques utilizados en Costa Rica, con potencias cercanas a
3000W, tienen valores mas elevados que los de Uruguay, donde las potencias ron-
dan los 1000W. Asimismo, se trata de una base de datos propietaria, lo que impide

acceder a los datos utilizados.

A pesar de estas diferencias, se reporta un MAE de 55W, que es muy cercano al
reportado aqui de 63W. Esto demuestra que los resultados obtenidos son similares
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a los presentados en otro trabajo del mismo tenor.

En cuanto a los vehiculos eléctricos, en [69] se presentan resultados realiza-
dos en Austin y Texas, Estados Unidos. Este trabajo tampoco es directamente
comparable debido a que los vehiculos son de diferentes marcas y los patrones de
consumo de los usuarios son diferentes a los de Uruguay. Ademas, utilizan la base
de datos Dataport [93], que cuenta con mas de 1500 hogares con vehiculos medidos,
pero no esta disponible piblicamente, lo que imposibilita el acceso a los datos. Sin
embargo, es el trabajo mas similar y reportan un MAE de 76WW a una tasa de 15
minutos al entrenar y testear sobre hogares de Austin, y 201W al entrenar sobre
hogares de Austin y testear sobre hogares de Texas. En este trabajo, se reporté un
MAE de 100W incluyendo hogares de diferentes partes del pais, lo que nos indica
que los resultados alcanzados se encuentran en un rango razonable en comparacién
con el estado del arte.
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Capitulo 6

Puesta en produccion y aplicaciones

En este capitulo se presenta la puesta en produccion llevada a cabo por el
equipo técnico de Consumo Inteligente de UTE (CI-UTE). A través de la colabo-
racién entre el grupo CI-UTE y FING, se desarrollaron y desplegaron algoritmos
de inteligencia artificial para abordar distintos problemas relacionados con el ne-
gocio. Entre estos algoritmos se incluyen el clasificador de electrodomésticos y el
desagregador de consumo de electrodomésticos descritos en capitulos anteriores.
Asimismo, se exponen una serie de aplicaciones junto con experimentos que ilus-
tran el potencial de los modelos con el fin de abordar otros tipos de tareas de
interés en el sector productivo.

6.1. ldentificacion de electrodomésticos sobre clientes de

UTE

La empresa UTE tiene desplegados medidores intrusivos en un conjunto de
clientes que se encargan de registrar el consumo de diversos electrodomésticos,
tales como termotanques, aires acondicionados, heladeras, microondas y bombas
de calor, entre otros. Por lo tanto, se utiliza el clasificador desarrollado para de-
terminar qué tipo de electrodoméstico estd conectado al medidor intrusivo, y asi
corroborar que se esta registrando el consumo del dispositivo deseado y no de otro
electrodoméstico de manera incorrecta.

En el sitio web interno de CI-UTE se creé una plataforma en la que se pueden
visualizar los resultados de la clasificacién de los electrodomésticos mediante el
modelo implementado. La Figura muestra una captura de pantalla de la pla-
taforma con las predicciones del clasificador aplicadas a datos de clientes de UTE.

En la Figura [6.2] se muestra otra captura de la plataforma donde se puede
observar el comportamiento global del clasificador. Se pueden apreciar dos clasifi-
cadores, denominados FING_V1 y FING_V2. Estos corresponden a dos versiones
del modelo ResNet a tasa de un minuto entrenados en diferentes etapas del conve-
nio y, por ende, con diferentes voliimenes de datos. La versién FING_V2 coincide
con el modelo cuyos resultados se mostraron en el Capitulo
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Figura 6.1: Plataforma de clasificacién de electrodomésticos desarrollada por el equipo de Cl-
UTE. Figura proporcionada por el grupo de CI-UTE.
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Figura 6.2: Comportamiento global de los clasificadores en la plataforma de CI-UTE. Figura
proporcionada por el grupo de CI-UTE.

En la Tabla [6.1] y en la Tabla [6.2] se presentan los resultados para los termo-
tanques y aires acondicionados reportados por el grupo CI-UTE, respectivamente.
Se observa que, en el caso de los termotanques, 446 de los 447 fueron detectados
correctamente todos los dias. Por otro lado, en el caso de los aires acondicionados,
15 unidades fueron identificadas correctamente el 100 % de los dias, 7 unidades
presentaron un desempeinio entre el 95% y 97 %, y 3 unidades mostraron un ren-
dimiento inferior, con tasas de deteccién que oscilan entre el 17% y el 80 %. Los
resultados indican que en produccién el modelo se comporta de forma satisfactoria
y similar a los experimentos ya realizados, lo cual reafirma el poder de generaliza-
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6.2. Desagregacion de consumo de una subestacién de UTE

Cantidad de Tasa de acierto
termotanques
446 100 %
1 20 %

Tabla 6.1: Comparacién entre la cantidad de termotanques y la tasa de acierto del algoritmo
en produccién. Datos proporcionados por el grupo de CI-UTE.

Cantidad de aires Tasa de acierto
acondicionados
15 100 %
7 95% - 97 %
3 17% - 80 %

Tabla 6.2: Comparacién entre la cantidad de aires acondicionados y la tasa de acierto del
algoritmo en produccién. Tabla proporcionada por el grupo de CI-UTE.

cién de los modelos al utilizar nuevos datos.

6.2. Desagregacion de consumo de una subestacion de

UTE

El algoritmo de desagregacién del consumo de termotanques se empled para
determinar el nivel de consumo de estos dispositivos en una subestaciéon compro-
metida, en la cual era crucial reducir la demanda. Se querfa evaluar cuanto del
consumo en dicha subestacién correspondia a los termotanques, ya que de ser
significativo, se podria considerar comandar, bajo autorizacién de los clientes, el
funcionamiento de estos dispositivos para aliviar la demanda.

Para llevar a cabo esta tarea se tomaron las curvas de consumo de cada cliente
correspondiente a la subestacion y se aplicé el desagregador modelo BiLSTM a tasa
de 15 minutos, obteniendo asi la curva de consumo desagregada del termotanque
por cliente.

En la Figura [6.3] se puede observar el resultado de la ejecucion del algoritmo.
La curva roja representa el consumo agregado de todos los suministros correspon-
dientes a la subestacién, mientras que la curva azul muestra la suma de todos los
termotanques desagregados de la subestaciéon. A partir de los resultados obteni-
dos, se concluyé que el nivel de consumo de termotanques era relevante, por lo que
se procedio a instalar medidores intrusivos en algunos clientes, derivando en una
disminucién de la demanda de la subestacion.
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Consumo total
Consumo estimado del termotanque

80

40k
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Figura 6.3: Resultados de la ejecucién del algoritmo de desagregacién del consumo de termo-
tanques a nivel de una subestacién de UTE. Figura proporcionada por el grupo de CI-UTE.

6.3. Estimacion de la facturacion mensual correspondien-
te a un electrodoméstico

En UTE, la facturacién de la energia se realiza de forma mensual. Sin embargo,
a través de los algoritmos de desagregacion es posible estimar cuanto del consumo
mensual corresponde al vehiculo eléctrico y al termotanque, lo que le permite
al ente energético proporcionar al usuario una factura desagregada por tipo de
consumo.

El proceso para estimar la energia consumida por un electrodoméstico especifi-
co para un cliente a lo largo de un mes se resume en los siguientes pasos:

1. Tomar la serie temporal de consumo mensual del cliente.

2. Dividir la serie por dias.

3. Aplicar el modelo BiLSTM de desagregacién a cada uno de los dias.
4. Concatenar las desagregaciones diarias.

5. Sumar el consumo mensual resultante y convertirlo a las unidades de kW h.

Reporte sobre los termotanques

Para comprender mejor los resultados obtenidos, es necesario analizar la dis-
tribucién del consumo mensual de los termotanques. La Figura muestra el
histograma del consumo en kW h de los termotanques a nivel mensual, en un ran-
go que oscila entre algunos pocos kW h hasta aproximadamente 250kW h.

Al aplicar el procedimiento de estimacién de consumo mensual de energia,
se obtienen los errores presentados en la Figura La figura de la izquierda
muestra los resultados del error absoluto en la asignacién de energia, donde un
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electrodoméstico
0.011,

Densidad

50 100 150 200 250
Energia mensual consumida [kWh]

Figura 6.4: Histograma de consumo mensual de los termotanques en Uruguay.
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Figura 6.5: Errores de estimacién de consumo de energia mensual para termotanques.

valor positivo indica una sobreestimacién de energia y un valor negativo indica
una subestimacién. Por otro lado, en la figura de la derecha se muestra el error
porcentual relativo.

Los resultados indican que los errores se concentran en torno de cero, con una
media de —3,2kWh y una desviacién estandar de 27,8kWh. Ademas, se observa
que los errores porcentuales también se concentran proximo a cero.

6.3.0.1. Prueba en produccién sobre clientes

El grupo CI-UTE realizé pruebas sobre algunos clientes para evaluar el desem-
petio del algoritmo de desagregacion. En la Figura[6.6] se visualiza un diagrama de
cajas de los errores a lo largo de un ano para un cliente particular. En la mayoria
de los meses, el error medio mensual se mantiene por debajo del 20 %.

Para otro cliente, el error es menor, como se muestra en la Figura donde
el error medio mensual estd siempre por debajo del 10 %. La magnitud de estos

errores depende de la composicién del resto de los electrodomésticos en la vivienda
en cuestion.
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10

Figura 6.6: Diagrama de cajas de los errores en la desagregacion del consumo de termotanques
a lo largo de un afio para un cliente particular. Figura proporcionada por el grupo de CI-UTE.

v

Figura 6.7: Diagrama de cajas de los errores en la desagregacion del consumo de termotanques
a lo largo de un afio para un cliente particular. Figura proporcionada por el grupo de CI-UTE.

Reporte sobre los vehiculos eléctricos

Para los vehiculos eléctricos se realizé un andlisis analogo al de los termotan-
ques. En la Figura se muestra el histograma de consumo de energia mensual
para estos electrodomésticos.

Al aplicar el procedimiento de estimacién del consumo mensual de energia,
los resultados obtenidos indican valores concentrados en torno a cero, como se
puede apreciar en la Figura La media obtenida es de —0,4kW h y la desviacién
estdndar de 7,3kWh. Adem4s, se aprecia que el error porcentual es menor al 10 %.
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Figura 6.8: Histograma de consumo mensual de los vehiculos eléctricos en Uruguay.
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Figura 6.9: Errores de estimacion de consumo de energia mensual para vehiculos eléctricos.

6.4. Determinar presencia de un termotanque

El grupo de CI-UTE llevé a cabo otro experimento que consistié en desagregar
el consumo del termotanque por dia a partir de la curva de consumo total de una
vivienda durante un periodo de aproximadamente 1 ano. Dado que se cuenta con
la submedicién del consumo del termotanque, se resté este consumo del consumo
total de la vivienda, obteniendo asi el consumo de una casa sin termotanque. Pos-
teriormente, se aplicé el desagregador de consumo de termotanques a esta curva,
cuyo resultado ideal deberia ser la serie nula.

Se aplico el clasificador por dia tanto al consumo desagregado con termotan-
que como al consumo desagregado sin termotanque para determinar si la curva
desagregada correspondia a un termotanque o no. El clasificador proporciona un
valor de salida para cada tipo de electrodoméstico soportado que puede considerar-
se como una probabilidad. Se construyeron histogramas con estas probabilidades
y para ambos casos de desagregacion.

En la Figura se pueden observar ambos histogramas, donde el azul co-
rresponde a la probabilidad de ser termotanque en el caso de la desagregacion de
la casa sin termotanque, y la curva naranja representa la probabilidad de ser ter-
motanque en el caso de la desagregacién de la casa con termotanque. A partir de
los resultados se puede inferir que, utilizando el clasificador, el desagregador fun-
ciona correctamente, ya que desagrega curvas que se asemejan mas a termotanques
cuando hay uno que cuando no lo hay.
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Figura 6.10: Histogramas de la probabilidad de ser termotanque. Figura proporcionada por el
grupo de CI-UTE.
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Figura 6.11: Esquema para imputar datos faltantes del medidor intrusivo a partir de la des-
agregacion de consumo del medidor inteligente.

6.5. Otras aplicaciones

A lo largo de las diversas reuniones con el grupo CI-UTE, se han propuesto
diversas aplicaciones potenciales basadas en los algoritmos ya transferidos. Es-
tas aplicaciones podrian ser implementadas en producciéon por CI-UTE en etapas
posteriores.

En primer lugar, una necesidad de UTE radica en abordar los datos faltantes en
medidores intrusivos de termotanques, los cuales pueden surgir debido a problemas
en la adquisiciéon o comunicacién de la informacién. Para solucionar esta situacion,
es posible hacer uso del desagregador para rellenar los huecos en los datos de
consumo. Para esto se puede aplicar el desagregador sobre los datos del medidor
inteligente y asf estimar los valores faltantes. La Figura [6.11] ilustra este proceso.
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Por otro lado, en un futuro podria resultar util emplear el modelo desagregador
de vehiculos eléctricos, en funcién de la necesidad de UTE de facturar de manera
diferenciada su consumo. En este trabajo, se abordé una primera aproximacion
al problema, demostrando que es posible detectar y desagregar su consumo con
alta precisién, lo que a su vez nos indica que la facturacién especifica del consu-
mo de vehiculos eléctricos es una aplicacién prometedora. Ademads, si la tendencia
continia, es probable que el consumo de vehiculos eléctricos represente una parte
significativa del consumo eléctrico residencial de los clientes. En este contexto, el
uso de herramientas como el desagregador podria permitir influir de manera efi-
ciente en la demanda energética de los clientes y optimizar la gestién y distribucién
de la energia.
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Capitulo 7

Conclusiones

Este trabajo se centré en la identificacion y desagregacion de electrodomésticos
a muy-baja-frecuencia. En particular, se aplicaron algoritmos sobre datos urugua-
yos, con énfasis en los resultados referentes a termotanques y vehiculos eléctricos.

Se propuso un enfoque para la identificacion de electrodomésticos basado en
el analisis de las curvas de consumo de potencia activa, empleando técnicas de
aprendizaje automatico mediante clasificadores multiclase sobre datos adquiridos
a una tasa de 1 minuto. Los resultados obtenidos demuestran que este enfoque
permite la identificacién de termotanques con alta precisién.

Se concluye que el uso de redes neuronales convolucionales es relevante para la
tarea de identificacién de electrodomésticos. En particular, la arquitectura ResNet
demostro el mejor desempeno tanto en la tarea de clasificacién multiclase como en
la tarea de clasificaciéon binaria, alcanzando un F1-Score de 0,728 y 0,961, respec-
tivamente sobre los datos de test. Por otro lado, los modelos no convolucionales
no lograron alcanzar un desempeno adecuado en ninguna de las tareas evaluadas.

Se identificé que la resolucién temporal de las seniales de potencia es un factor
critico para la identificacién precisa de electrodomésticos. Se observé que, para
tasas de muestreo reducidas, mas lentas que una muestra cada 20 minutos aproxi-
madamente, el desempeno del modelo se deteriora considerablemente, alcanzando
valores de F1-Score insatisfactorios de entre 0,4 y 0,6.

Ademds, se realizé un andlisis de las caracteristicas de la ultima capa del modelo
de identificacién ResNet para visualizar la distribucién de los electrodomésticos
en dos dimensiones, encontrando agrupamientos de puntos que son consistentes
con los resultados obtenidos en la matriz de confusién. Este andlisis proporcion6
una representacién visual del desempeno del modelo en la tarea de clasificacién
multiclase.

En general, se puede concluir que el enfoque propuesto es efectivo para la
identificacién de termotanques a partir de las curvas de consumo de potencia ac-
tiva. Este enfoque tiene potencial para ser extendido a la identificaciéon de otros
electrodomésticos.

Por otro lado, se presenté un estudio sobre la aplicacién de redes neuronales
para la desagregacion de consumo de energia eléctrica en electrodomésticos a muy
baja frecuencia, utilizando datos de hogares en Uruguay. Se implementaron dife-
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rentes arquitecturas de redes neuronales a dos tasas de muestreo, 1 minuto y 15
minutos, y se evaluaron con las métricas cominmente empleadas en el campo de
NILM. Los resultados obtenidos indican que los modelos basados en redes recu-
rrentes de tipo BiLSTM son los que obtienen mejores resultados en términos de
MAE.

Se observo que la incorporacién de datos con una tasa de 1 minuto para des-
agregar a una tasa de 15 minutos resulta en una mejora en los resultados obtenidos.
Esto se atribuye a que el proceso de desagregacién se realiza con una mayor can-
tidad de datos, lo cual es beneficioso para los modelos implementados. Para esto,
se adaptd el modelo con una mayor frecuencia de muestreo, anadiéndole una capa
adicional de promediado a la red, lo que permitié desagregar el consumo a una fre-
cuencia mas baja. Sin embargo, se concluye que no fue posible, con este enfoque,
realizar la desagregacion a 1 minuto a partir de la senal a 15 minutos.

Desde un punto de vista comparativo entre la desagregacion de termotanques y
vehiculos eléctricos, se obtuvieron mejores resultados en la desagregacién de estos
altimos. Esto puede atribuirse a que el ciclo de carga de un vehiculo eléctrico posee
una mayor potencia y una duracién mas prolongada, lo que facilita su distincién
en la serie de potencia agregada.

Adicionalmente, los resultados de desagregacién fueron comparados con otros
estudios identificados en el estado del arte, los cuales presentan similitudes en as-
pectos como tipo de datos, frecuencia, algoritmo y metodologia de entrenamiento.
Al obtener resultados similares, se puede concluir que el enfoque propuesto esta
alineado con el estado del arte.

Los experimentos realizados en este estudio sugieren que las redes neuronales
son una herramienta valiosa para el monitoreo de cargas, tanto para la tarea de
identificacién como para la tarea de desagregacion.

Por otro lado, se realizé un aporte significativo en la generacion y preparacién
de varias bases de datos nuevas. Se contribuyd a la generacién y preparacién de
bases de datos en un formato estdndar llamado NILMTK-HDF. Especificamente,
se corrigid el codigo convertidor de tres bases de datos y se implementé desde cero
el cédigo de otras tres bases de datos, incluyendo la base local NILM-UY publicada
en [8]. Todo este c6digo se puso a disposicién del publico mediante repositorios de
GitHub.

Ademis, se llevo a cabo transferencia tecnoldgica con la empresa UTE, median-
te la realizacién de talleres y reuniones periddicas, asi como la disponibilizacion
del cédigo implementado. Esto permitié que UTE aplicara los algoritmos desa-
rrollados en aplicaciones concretas de su interés. En particular, la empresa tiene
en produccion un clasificador de electrodomésticos, el cual ha presentado buenos
resultados. Asimismo, ha utilizado el desagregador de termotanques para resolver
situaciones especificas, también con resultados satisfactorios.
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Apéndice A
Arquitecturas de redes neuronales

En este apéndice se presentan las arquitecturas de redes neuronales utilizadas
tanto para la identificacion como para la desagregacién de electrodomésticos.

Para la tarea de identificacion, se utilizaron implementaciones de la biblioteca
TSA]EI (State-of-the-art Deep Learning library for Time Series and Sequences)
[126], la cual contiene arquitecturas del estado del arte para series temporales.

Por otro lado, para la tarea de desagregacién, se implementé una bibliote-
ca llamada nilm_disaggregation_nets EL que posee varias de las arquitecturas del
estado del arte para la tarea especifica de NILM. También se utilizaron varias
arquitecturas presentes en TSAIL

A continuacion, se explicara brevemente el concepto detrds de cada arquitec-
tura y se presentard un fragmento de cédigo en Python que muestra cémo obtener
la red en la biblioteca PyTorch [127]. Por més detalles se sugiere ir al articulo refe-
renciado para cada arquitectura, asi como a la implementacién y/o documentacién
de TSAI o nilm_disaggregation_nets.

A.1. Arquitecturas de identificacion

En esta seccion, se describen las arquitecturas de redes neuronales empleadas
para clasificar electrodomésticos en el contexto ILM. La entrada a estos modelos
consiste en el consumo de potencia activa muestreada a una tasa de 1 minuto a
lo largo de un dia, lo que resulta en un solo canal con 1440 muestras. La salida
de los modelos es un vector de probabilidades de tamano igual a la cantidad de
electrodomésticos a clasificar (cant_elecs).

A.1.1. MLP

La arquitectura Multi Layer Perceptron (MLP) [117] utiliza tnicamente capas
completamente conectadas. Consiste en tratar cada uno de los valores de la serie
temporal de potencia como una caracteristica de entrada a la red. La Figura

Thttps://github.com/timeseries Al /tsai
Zhttps://github.com/camilomarino/nilm_disaggregation nets
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ilustra esta arquitectura, cuya entrada son las 1440 neuronas correspondientes a la
cantidad de valores de potencia en una serie temporal de un dia. Luego, contiene
varias capas ocultas y finalmente, la capa de salida con una cantidad de neuronas
igual a la cantidad de electrodomésticos que se desea clasificar.
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Figura A.1: Arquitectura MLP para clasificacion de electrodomesticos.

Especificamente el cédigo correspondiente a esta arquitectura es el siguiente:

from tsai.models.MLP import MLP
model = MLP(
c_in=1,
c_out=cant_elecs ,
seq_len=1_440,

Este tipo de red neuronal es la méas simple de comprender. Sin embargo, una
de las desventajas es que estas no explotan las relaciones temporales presentes en
las series de tiempo. Esto significa que no son tan eficientes en el procesamiento
de caracteristicas temporales. Ademads, la cantidad de pardmetros se incrementa
exponencialmente al agregar unas pocas capas extras.

A.1.2. RNN

Las redes neuronales recurrentes (RNN) son una clase de redes neuronales
que se utilizan para procesar secuencias de datos, como series temporales. Estas
redes tienen una caracteristica tnica que las distingue de otras redes neuronales: el
feedback o retroalimentacion, donde la salida de una unidad temporal se alimenta
como entrada a la unidad temporal siguiente. La intuicién de la RNN es que
“recuerda” informacién pasada y la utiliza para procesar la informacién actual.

El concepto fundamental de estas redes es el de estado s. Las relacion entre el
estado en el instante ¢t — 1 y el instante ¢ se expresa de la siguiente forma:

s¢ = tanh (Wyssi—1 + Wep Py + bs) .

98



A.1. Arquitecturas de identificacién

Donde Wy,, Wys y bs son los pardmetros de la red neuronal que se comparten
en todo instante de tiempo, es decir, no dependen de t. Por otro lado P; es es
la entrada en el instante ¢, en particular la potencia activa del electrodoméstico.
Notar que tanto el estado, como la salida no son escalares, sino que vectores. En
Figura se visualiza las relaciones presentes en la ecuacién anterior.

Bloque RNN
WSS bS
Wsp

Figura A.2: Esquema de un bloque de una red neuronal recurrente. Donde s; es el estado y P,
la entrada

La Figura muestra como se combina el bloque de la RNN a lo largo del
tiempo para ser utilizado en el dominio especifico de clasificacién de electrodomésti-
cos. Las entradas son los valores de potencia en los distintos instantes de tiempo
desde 1 hasta 1440, es decir, P, P, ..., Piy49. El bloque RNN es el mismo en
todo instante de tiempo y recibe la entrada en ese instante y el estado del instante
anterior.

Finalmente, se tiene una capa lineal que transforma el estado en el tdltimo
instante de tiempo a un vector cuyo tamano es igual a la cantidad de tipos de
electrodomésticos, de forma de representar probabilidades de pertenencia a cada

tipo.
Bloque Bloque o
RNN RNN

Py Py P1a40

vector de probabilidades
de tamafio igual a la cantidad de
tipos de electrodomestcios

Figura A.3: Arquitectura RNN para la clasificacién de electrodomésticos. Varios bloques RNN
seguidos de una dltima capa lineal.

El cédigo Python correspondiente es:

from tsai.models.RNN import RNN
model = RNN(c_in=1, c_out=cant_elecs),
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Las RNN son una opcién adecuada para procesar series temporales debido a
su capacidad de recordar informacion pasada. Sin embargo, uno de los problemas
ampliamente conocidos que presentan las RNN es el vanishing gradient [128], que
ocurre cuando se alimenta a la arquitectura con secuencias largas, produciendo
que durante el back propagation el gradiente se desvanezca, por lo que la red no
aprende.

A.1.3. LSTM
La arquitectura LSTM [129] sigue los mismos principios que la RNN, buscando

solucionar el problema de vanishing gradient. Para resolver el problema se modifica
las relaciones entre s; v s¢_1, introduciendo un estado adicional conocido como cell
state ¢;. Las ecuaciones que modelan un bloque LSTM son:
ft = o (Wy - concat [s¢—1, P;] + by)
iy = o (W; - concat [s;—1, P;| + b;)
Dy = o (Wp - concat [s;—1, P] + bp)
Ci= froCi1+iro Dy
oy = o (W, - concat [s¢—1, P;] + bo)
hy = oy o tanh (CY)

En la Figura[A-4]se visualizan las relaciones de las ecuaciones anteriores. Mien-
tras que en la Figura se presenta como se combina el bloque LSTM a lo largo
del tiempo para clasificar series temporales. Notar que es completamente andlogo
al caso de las RNN.

- /_'_\ Bloque LSTM
»

concat

Py

Figura A.4: Esquema de un bloque de una red neuronal recurrente de tipo LSTM. Donde s;
es el estado y P; la entrada

El fragmento de cédigo a utilizar para obtener el modelo en Python es:
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1 capa vector de probabilidades
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P4 ) P1a40

Figura A.5: Arquitectura LSTM para la clasificaciéon de electrodomésticos. Varios bloques
LSTM seguidos de una ultima capa lineal.

from tsai.models.LSTM import LSTM
model = LSTM(c_in=1, c_out=cant_elecs),

A.l1.4. FCN

Las Fully Convolutional Networks (FCN) [I17] son un tipo de red neuronal
que emplean exclusivamente capas convolucionales (o filtros), a diferencia de las
redes neuronales convencionales que combinan capas convolucionales con capas
completamente conectadas. Las FCN resultan especialmente apropiadas para el
procesamiento de series temporales, debido a que las capas convolucionales pueden
analizar eficientemente la informaciéon temporal, al mismo tiempo que reducen la
dimensionalidad de los datos.

La primera etapa de una FCN consiste en una capa convolucional encargada
de identificar diversos patrones de caracteristicas a partir de la serie temporal de
entrada. Posteriormente, se aplican varias capas convolucionales adicionales con
el fin de aprender patrones de caracteristicas mas complejos y sofisticados. Por
ultimo, se utiliza una capa de Global Average Pooling [130] que es utilizado como
entrada para una capa de clasificacion. La Figura representa esquematica-
mente la arquitectura de FCN, en la que se omiten las activaciones y capas de
normalizacion.

En TSAI se pueden definir una FCN de la siguiente manera:

from tsai.models.FCN import FCN
model = FCN(c_in=1, c_out=cant_elecs),

El uso de convoluciones en series temporales presenta varios beneficios. En
primer lugar, las convoluciones son capaces de procesar patrones complejos en las
series temporales. Ademaés, tienen la capacidad de reducir la dimensionalidad de
los datos. En general, el uso de convoluciones en series temporales permite que
la red neuronal aprenda representaciones mas robustas y sofisticadas de las series
temporales, lo que suele mejorar significativamente el rendimiento.
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Figura A.6: Arquitectura FCN para la clasificacién de electrodomésticos.

A.15. ResNet

Las redes neuronales residuales (ResNet) [114] son un tipo de red neuronal
profunda que utiliza conexiones residuales para mejorar el flujo de informacién a
través de la red. En contraste con las redes neuronales convencionales, donde cada
capa procesa la informacion de forma secuencial y lineal, las ResNet utilizan un
mecanismo que permiten que la informacion fluya a través de la red de forma mas
directa.

Para esto, las ResNet modifica la arquitectura de la FCN, modificando cada
una de las capas convolucionales por el llamado bloque ResNet. Este consiste en
3 convoluciones y una conexién residual. El incluir las conexiones residuales suele
mejorar significativamente el rendimiento de los modelos de redes neuronales. La
Figura muestra la composicién de este bloque.

Conexion residual

Figura A.7: Arquitectura ResNet para la clasificacion de electrodomésticos.
En TSAI, se pueden definir ResNet para series temporales de la siguiente ma-
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nera:

from tsai.models.ResNet import ResNet
model = ResNet(c_in=1, c_out=cant_elecs)

A.1.6. InceptionTime

InceptionTime [I15] es una arquitectura de red neuronal convolucional di-
senada especificamente para el andlisis y procesamiento de series temporales. Esta
arquitectura fue propuesta originalmente para el procesamiento de imagenes. La
modificacion sigue la misma idea que el de ResNet, que consiste en proponer un
nuevo bloque llamado Inception.

El bloque Inception emplea diversas operaciones de convoluciéon con distintos
tamanos de filtro de manera paralela para procesar la entrada. Posteriormente,
concatena las salidas de estas operaciones convolucionales para generar una uni-
ca salida. La Figura ilustra el bloque Inception original propuesto para redes
neuronales sobre imégenes, el cual utiliza convoluciones bidimensionales. Esto no
representa una perdida de generalidad, ya que para el caso unidimensional, el
bloque Inception se adapta de manera analoga, empleando convoluciones unidi-
mensionales en su lugar.

Relu activation

+
1x1 Conv
(256 Linear)
\
3x3 Conv
(32)
1x1 Conv T
(32)
3x3 Conv 3x3 Conv
(32) (32)
f f
1x1 Conv 1x1 Conv
(32) (32)

Relu activation

Figura A.8: Bloque Inception. Imagen extraida de [I31].

La implementacion de médulos Inception en InceptionTime ofrece varios bene-
ficios. En primer lugar, permite que la red procese informacion en distintas escalas
y resoluciones, mejorando asi su habilidad para capturar patrones en series tem-
porales con variadas longitudes y frecuencias.

En la biblioteca TSAI, es posible definir modelos de InceptionTime para clasi-
ficacion utilizando el siguiente codigo:

from tsai.models.InceptionTime import InceptionTime
model = InceptionTime (c_in=1, c_out=cant_elecs)
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A.1.7. XCM

La arquitectura XCM (eXplainable Convolutional neural network for MTS
classification) es una red neuronal convolucional compacta, disenada para la cla-
sificacién de series temporales multivariadas con un enfoque en la explicabilidad.

XCM facilita la implementacién de un método de explicabilidad especifico co-
nocido como Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM). Para los
propésitos de este documento y considerando que una explicacion detallada de la
arquitectura y el método Grad-CAM estd fuera del alcance de este documento, se
puede asumir que XCM utiliza multiples capas convolucionales de forma ingeniosa,
logrando un alto rendimiento y una notable capacidad de explicabilidad en tareas
de clasificacion.

Se puede encontrar el cédigo fuente de XCM, asi como diagramas de la arqui-
tectura en detalle, en el siguiente enlace: https://github.com/X Alseries/XCM.

Para utilizar la arquitectura XCM en Python mediante la biblioteca TSAI, se
puede emplear el siguiente codigo:

from tsai.models . XCM import XCM
model = XCM(
c_in=1,
c_out=cant_elecs ,
seq_len=1_440 ,

A.2. Arquitecturas de desagregacion

En esta seccién, se exponen las arquitecturas de redes neuronales utilizadas
para llevar a cabo la tarea de desagregacién de consumo. Las entradas a estos
modelos son la serie de potencia activa y reactiva agregada, muestreada a intervalos
de 15 minutos a lo largo de un dia, dando lugar a dos canales con 96 muestras. La
salida también corresponde a una serie temporal con tasas de muestreo de 1 minuto
o 15 minutos, es decir, 1440 muestras o 96 muestras, respectivamente. A los efectos
de este analisis, se explican los modelos con salidas a tasa de 15 minutos, pero cabe
destacar que obtener modelos a tasa de 1 minuto implica realizar modificaciones
menores en los cédigos presentados, sin ningin cambio conceptual.

A.2.1. Denoising Autoencoder (DAE)

Este es uno de los modelos fundacionales de NILM, propuesto en [42]. Esta
arquitectura hace uso de la idea de la arquitectura de Autoencoder (AE), las
cuales se basan en reconstruir a la salida la senal a la entrada. La clave de la
misma es comprimir la entrada con un bloque de Encoder a un espacio de menor
dimensién y luego a descomprimirla con un bloque de Decoder, la Figura[A.9|ilustra
lo anterior. La intuicién detras de esta idea consiste en que el Encoder se encarga
de descartar toda informacion que no es util para reconstruir la senal, en otras
palabras, implementa una reducciéon de dimensionalidad como podria hacer PCA.
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ENCODER o= ——m—m—————-

Capa de entrada
Capa de salida

Figura A.9: Esquema de una red neuronal de tipo Autoencoder, compuesta por un bloque de
Encoder y un bloque de Decoder.

Los Autoencoders pueden ser utilizados como Denoising Autoencoder, debido a
que en el proceso de compresion de informacion son capaces de eliminar el ruido y
reconstruir la senal sin este. En el contexto de NILM, J. Kelly, quien propuso esta
arquitectura en [42], justifica que se puede ver a la serie de potencias agregadas
como ruido sumando a la serie del electrodoméstico de interés.

La arquitectura propuesta en [42] consiste en varias capas convolucionales y
lineales. En concreto, la definicién del modelo en cédigo se puede ver en |https:
//github.com/camilomarino/nilm_disaggregation_nets/blob/main /nilm_disaggreg
ation_nets/neutal nilm.py. El cédigo para utilizar el modelo es el siguiente:

from nilm _disaggregation_nets import NeuralNilmDAE

model = NeuralNilmDAE (
sequence_length=96,
in_channels=2, # active power and reactive power
out_channels=1 # only active power

A.2.2.  Fully Convolutional Denoising Autoencoder

Esta arquitectura no ha sido propuesta en trabajos previos de NILM, pero se
fundamenta en la combinacién de la arquitectura DAE con una FCN. Consiste en
una arquitectura con un cuello de botella, igual que en el DAE, pero que emplea
exclusivamente capas convolucionales.

La definicién detallada del modelo, capa por capa, se encuentra disponible en
https://github.com/camilomarino/nilm_disaggregation_nets/blob/main /nilm_dis
aggregation_nets/others.py. Para utilizar el modelo, el codigo es el siguiente:

from nilm _disaggregation_nets import FullyConvolutionalDAE
model = FullyConvolutionalDAE (
in_channels=2, # active power and reactive power
out_channels=1 # only active power
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A.2.3. BIiLSTM

La BiLSTM es también uno de los modelos fundacionales de NILM, propuesto
en [42]. Consiste en redes LSTM bidireccionales, cuyas entradas y salidas son series
temporales.

La limitacién de una LSTM convencional radica en que tiende a dar mayor im-
portancia a las entradas cercanas al final de la secuencia que a aquellas entradas
cercanas al inicio (¢ = 0). Para abordar este problema, se utilizan LSTM bidirec-
cionales, también conocidas como BiLSTM. Esta arquitectura consiste en apilar
dos LSTM: una que se alimenta con la secuencia de entrada en sentido directo y
otra en sentido inverso. Posteriormente, se combinan los estados finales de ambas
LSTM mediante una capa lineal y se genera una nueva serie temporal de salida.
La Figura ilustra la arquitectura de una BiLSTM para NILM.
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Figura A.10: Arquitectura BiLSTM para desagregacion de consumo. Dos LSTM apiladas se-
guidas de una dltima capa lineal.

La implementacién de la red se encuentra disponible en https://github.com/c
amilomarino/nilm_disaggregation_nets/blob/main/nilm_disaggregation nets/neut

al_nilm.py. Para utilizar la red BiLSTM, el cédigo es el siguiente:
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from nilm_disaggregation_nets import NeuralNilmBiLSTM
model = NeuralNilmBiLSTM (
sequence_length=96,
in_channels=2, # active power and reactive power
out_channels=1 # only active power

A2.4. Seq2Seq

La arquitectura secuencia a secuencia (Seq2Seq) se ha empleado en varios tra-
bajos [56, 132] de NILM, aunque no presenta innovaciones particulares. Consiste
en cinco capas convolucionales seguidas de una capa lineal final. La arquitectura
sigue un esquema muy similar a la FCN de clasificacién, como se muestra en la Fi-
gura pero sin la capa de Global Average Pooling y con dos canales de entrada
en lugar de uno.

La implementacion especifica de esta arquitectura se puede encontrar en https:
//github.com/camilomarino/nilm_disaggregation_nets/blob/main/nilm_disaggreg
ation_nets/seq_to.py. Para utilizarla, el cédigo es el siguiente:

from nilm_disaggregation_nets import SeqToSeq

model = SeqToSeq(
input_length=96,
in_channels=2, # active power and reactive power
out_channels=1 # only active power

A.25. ResNet

La arquitectura utilizada en este caso es una variante de la ResNet de clasifi-
cacién presentada en la Seccion con modificaciones para realizar la tarea de
desagregacion. La diferencia principal radica en que se elimina la capa de Global
Average Pooling y se ajusta la capa lineal final.

Para implementar esta variante de ResNet, se utiliza la biblioteca TSAI como
punto de partida y se ajusta la arquitectura segun las necesidades especificas del
problema de desagregacién de NILM. Al hacerlo, se crea una red que puede manejar
entradas de multiples canales, como potencia activa y potencia reactiva, y producir
salidas adecuadas para la tarea de desagregacién. A continuacién, se muestra la
definicién del modelo con las modificaciones pertinentes, asi como el cdédigo para
invocar el modelo:

from torch import nn
from tsai.models.ResNet import ResNet as ResNetTSAI
class ResNet(nn.Module):

def __init__(self, in_channels, out_channels=1) —> None:

A fully convolutional resnet adjusted from
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implementation of tsai library.

super (). __init__ ()

self .resnet_tsai = ResNetTSAI(in_channels, 1)

self.resnet_tsai.gap, self.resnet_tsai.squeeze = |
nn. Identity ()

] = 2

self . resnet_tsai.fc = nn.Convld(
128, out_channels, kernel_size=3, padding=1

)

def forward(self, x: Tensor) —> Tensor:
return self.resnet_tsai(x)

model = ResNet(in_channels=2, out_channels=1)

A.2.6. InceptionTime

La versién de InceptionTime utilizada para la desagregacién es una adapta-
cién de la arquitectura de InceptionTime para clasificacién, presentada en la Sec-
cién Al igual que en el caso de la ResNet, sobre InceptionTime se aplican
modificaciones similares para adaptarla al problema de desagregacién. Estas mo-
dificaciones incluyen ajustar la arquitectura para trabajar con series temporales y
eliminar la capa de Global Average Pooling. El cédigo correspondiente es:

from torch import nn

from tsai.models.InceptionTime import (
InceptionTimePlus as InceptionTimeTSAI,

)

class InceptionTime (nn.Module):
def __init__(self, in_channels, out_channels=1) —> None:

A fully convolutional InceptionTime adjusted

from implementation of tsai library.

super (). __init__ ()

self.inception_time_tsai = InceptionTimeTSAI(
in_channels, 1

)

self.inception_time_tsai.gap = nn.Identity ()

self.inception_time_tsai.fc = nn.Convld(
128, out_channels, kernel_size=3, padding=1
)

def forward(self , x: Tensor) —> Tensor:
return self.inception_time_tsai(x)
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model = InceptionTime (in_channels=2, out_channels=1)

La implementaciéon de esta variante de InceptionTime aprovecha las ventajas
de la arquitectura original, como la capacidad de procesar informacién en diferentes
escalas y resoluciones.

A.2.7. Mean

El modelo Mean es el utilizado como linea base (baseline) para la desagrega-
ciéon en NILM. Este modelo simple calcula el valor medio de la potencia del elec-
trodoméstico que se desea desagregar a lo largo del conjunto de entrenamiento.
Posteriormente, establece una salida constante igual a dicho valor medio, indepen-
dientemente de la entrada que reciba.

Aunque el modelo Media es bésico y no tiene en cuenta la dindmica temporal
ni las caracteristicas particulares de cada dispositivo, proporciona un punto de
referencia importante para evaluar el rendimiento de los modelos de desagregacion
més avanzados. Al comparar los resultados de otros modelos con los de este modelo
bésico, es posible determinar si las técnicas mas complejas logran mejorar.
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Apéndice B

Enfoques alternativos de desagregacion

B.1. Inclusiéon del clasificador en la funcién de perdida

En esta secciéon se presenta un enfoque sobre cémo se intenté combinar el
clasificador y el desagregador. El objetivo era integrar ambos para que, al trabajar
en conjunto, el desempeno del desagregador mejorara.

La idea consistiéo en modificar la funcién de pérdida de entrenamiento de las
redes neuronales de desagregaciéon, agregando un término de error que represen-
tara qué tan parecida era la senal desagregada al electrodoméstico de interés. En
otras palabras, clasificar la senal desagregada y penalizar si la clasificacién no
corresponde al electrodoméstico de interés.

La funcién de perdida especifica utilizada fue:

[y

% - (f_l (Pagg(t)a Ragg(t)) - -Pelec(t))Q+
0

ﬂ - CE (clasifier (f_l (Pagg(t)> Ragg(t))) 7Z)elec) .

loss = o -

La Figura ilustra de forma esquemaética la funcién de perdida propuesta.
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Figura B.1: Esquema de desagregacién incluyendo el clasificador en el calculo de la funcién de
perdida.

Este enfoque fue investigado pero no se logré mejorar los resultados, por lo que
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se optd por descartarlo en favor de uno mas sencillo. No obstante, el mismo y sus
variantes podrian ser explorados en trabajos futuros.

B.2. Inclusion de una funcion de perdida por estados

En el Capitulo 5 se mostré que el modelo desagregador experimenté dificul-
tades para desagregar la salida cuando estaba en un periodo de una muestra por
minuto. En particular, las recuperaciones del termotanque, que consisten en pulsos
de corta duracién, no fueron desagregadas correctamente.

Debido a lo anterior, se exploro la posibilidad de modificar la funcién de pérdida
con el objetivo de mejorar el desempeno del modelo en las recuperaciones. La idea
consiste en asignar mas peso a los segmentos en los que el termotanque se encuentra
encendido por cortos periodos de tiempo dentro de la funcién de pérdida.

Por lo tanto, la modificacién implicé segmentar los distintos intervalos en es-
tado ON del termotanque y calcular su longitud. Luego, el error cuadratico medio
de cada segmento se pondera segun el inverso de la longitud calculada en el paso
anterior.

La férmula de la funciéon de perdida implementada fue la siguiente:

toss = 7 5757 (77 (Pag (1), Ragy (1) ~ Pacelt))’

seS tes

donde L es la longitud total de la serie temporal y S es el conjunto de segmentos
disjuntos de la serie temporal.

Este enfoque fue investigado logrando resultados comparables, aunque deman-
dando un incremento en la capacidad computacional para procesar la funcién de
pérdida. Sin embargo, en futuras investigaciones podrian explorarse variantes del
mismo.
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Apéndice C
NMF aplicado a NILM

En este apéndice, se incluye el reporte de los resultados experimentales y con-
clusiones obtenidas al aplicar métodos de desagregacion NILM con un abordaje
basado en Negative Matrix Factorization (NMF). Los experimentos se reportaron
sobre la base ptblica AMPds, cuyos datos estdan dentro de la categoria de baja fre-
cuencia. El reporte fue realizado en marco del proyecto de fin de curso de Teoria
y Algoritmia de Optimizacién.

C.1. Modelado del problema

C.1.1. Enfoque basico

El enfoque mas basico es modelar el problema como uno de minimos cuadrados
lineales.

min ||z — Dal[3 (C.1)
a

Donde x es un vector que contiene la senal agregada. Se considera que x € R™.
Donde D es llamada matriz de firmas o diccionario y tiene en cada columna un
d. Es decir, es una matriz en que cada columna es una ventana de consumo de un
electrodoméstico. Se considera D € R™T'

D=|d do .. dr

Mientras que a, que es la variable de optimizacion, representa cuanto deberia
aportar cada d; para reconstruir la senal agregada.

Por lo tanto la Ecuacién (C.1]) pretende que cada consumo agregado se pueda
descomponer como la suma ponderada de firmas de electrodomésticos.

Este enfoque presenta el gran problema de que algtin elemento de a sea nega-
tivo. Esto en la practica implicaria que una firma aporte potencia negativa, por lo
cual no es fisicamente posible y se pretende evitar en el modelado.



Apéndice C. NMF aplicado a NILM

C.1.2. Enfoque con restriccion

Por lo que se explicd, una restriccion util es forzar que a sea no negativo. Es
decir, que el problema de optimizacién sea:

i — Dal)3 2
min (|2 = Dall3 (C.2)

Este modelo permite una resolucién mas real, ya que la sefial agregada es una
suma ponderada positiva de firmas.

El inconveniente que presenta este enfoque es que no se limita cuanto puede
aportar cada electrodoméstico a la senial. Esto es un problema porque D esta for-
mado por mas de una firma de cada electrodoméstico, generando que la senal pueda
ser reconstruida exclusivamente por varias firmas de unos pocos electrodomésticos.
Es decir, se podria reconstruir la senal agregada por medio tinicamente de la suma
de lamparas, ya que estas a priori pueden aportar la potencia/corriente que sea
necesaria.

Para resolver este inconveniente, es posible afiadir diversas regularizaciones
sobre a. En las siguientes secciones se abordan algunas de ellas.

C.1.3. Enfoque con regularizacién L-1

Consiste en anadir un término de penalizacién con la norma L-1 de a.
: 2
min [lz — Dalf; + 5flalh (C.3)

La intuicién detras de esta normalizacion, es generar que a sea dispersa (varios
elementos en 0). Esto evita que se reconstruya la senal por medio de muchas firmas
v hace que no todas aporten.

C.1.4. Enfoque con regularizacién L-2

Igual que con L-1, pero con penalizacién L2 sobre a.
. 2
min [lz — Dalf; + Blall2 (C.4)

La idea detras de esta regularizacién es que no haya elementos de a demasiado
elevados. Esta regularizacién hace que no se reconstruya la senal exclusivamente
a partir de grandes aportes de algunas firmas.

C.1.5. Enfoque con regularizacién Elastic Net

Combina la regularizacion L-1 y L-2 agregando ambos términos en el problema
de optimizacién.

: _ 2
H;IZ% ||z — Dall + B1l]al|1 + B2l|al|2 (C.5)
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C.1.6. Enfoque con regularizacion Sum-to-k

Un enfoque més novedoso y especifico para este problema es el que se propone
en [I33]. Para entenderlo es necesario recordar que D esta formado por T firmas
de k electrodomésticos distintos, teniendo de esta forma % firmas por cada aparato
si es que el problema esta balanceado.

La idea de sum-to-k (S2K) es que la suma por grupo de electrodomésticos
sea 1 o cercano a este valor. Cada grupo de firmas estd compuesto por las firmas
correspondientes al mismo electrodoméstico.

Esto elimina por completo el problema que un aparato aporte mas potencia de
la que suele aportar. Ademas exige que todos los electrodomésticos aporten alguna
de sus firmas al consumo agregado, potencialmente 0 si alguna de sus firmas es
nula.

En la préactica existen dos variantes de implementacién de S2K. La primera
de ellas, la cual es la que se propone en el articulo de referencia [133], anade S2K
mediante un término que penaliza cuando la suma por grupo es distinta de 1. La
formulacion es la siguiente:

min ||z — Dal(3 + fllu — Qal|3
a>0

Con u € R¥ un vector completo de 1 y Q € R*T una matriz. A modo de ejemplo
si se tienen 3 grupos de electrodomésticos, cada uno con 3, 1 y 2 firmas respecti-
vamente, la matriz u es de tamafno 3 y Q es 3x6; y sus componentes son:

1 111000
u=|(1],Q@=10 0 0 1 0 O
1 0 00011

De esta forma se tiene que el costo correspondiente al segundo termino serd 0
solo en el caso de que se cumpla exactamente la S2K.
El problema se puede reescribir para que tenga la misma forma que en la ecua-

- a

Sin embargo este problema tiene la complicacién de la eleccién del 3, el cual
puede ser dificil de escoger y dado los largos tiempos de entrenamiento, el realizar
una validacién cruzada en busca del 8 éptimo es costoso.

2
(C.6)

min
a>0

2

Por lo anterior, se propone una variante que consiste en anadir S2K como una
restriccion, que impone que la suma por grupo sea 1. El problema asociado es:

min [lz — Dalf;

subject to Z a; = 1 VGroup (C.7)

1€Group
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C.1.7. Generalizacién

Todas las variantes planteadas pueden ser generalizadas a un problema que
desagrega varios dias en simultaneo. Esto se logra cambiando el vector x por una
matriz X, que en cada columna posea un x. Lo mismo ocurre con a, que puede
ser sustituido por una matriz A.

C.2. Supuestos y Limitaciones

Los modelados propuestos se basan en que el consumo de un dia puede ser
desagregado mediante la suma de consumos de electrodomésticos en otro dia. El
gran problema que esto presenta es que para asignar que un electrodoméstico tenga
determinado patrén de consumo, ya debe existir un patrén de consumo similar en
la matriz D.

A modo de ejemplo, si se quiere desagregar un consumo x en el que una televi-
sién fue encendida a las 4:00 AM y estuvo prendida por 2 horas, la tinica forma de
conseguirlo es que exista en D una firma de una TV en ese horario y con duracién
similar.

Por lo tanto, se supone que se cuenta con la suficiente cantidad de firmas d, lo
que es equivalente a tener una base de datos adquirida durante un largo periodo de
tiempo. Este supuesto es necesario para capturar todos los patrones de consumo de
cada electrodoméstico, estos refieren al modo de uso, tiempo que estuvo encendido
y momento del dia.

C.3. Meétodos de Optimizacién

Lo primero a destacar es que todos los problemas planteados en la seccién
anterior son convexos. Esto es porque la funcién a optimizar es convexa (se corres-
ponde con la de minimos cuadrados), mientras que las restricciones de desigualdad
e igualdad son lineales.

En este trabajo se resolvié el enfoque bésico con restriccién (Ecuacién (C.2))
y las dos variantes de S2K (Ecuacién y (C.7)). A continuacién, se muestran
dos métodos que permiten la resoluciéon del problema.

Explorando como resolver el problema, se utiliz6 CVXPY [134]. Dado el gran
tamano de las matrices utilizadas y los métodos genéricos que implementa CVXPY,
no fue posible resolver el problema por este medio en un tiempo razonable.

C.3.1. NNLS

Tanto la ecuacion €omo tienen la misma forma, por lo cual se puede
aplicar el mismo mecanismo de optimizacién. Existe para estos casos el algoritmo
NNLS [135] de resolucién exacta. En el Algoritmo |2 se presentan los pasos que
propone NNLS.

A modo de resumen, este es un algoritmo iterativo que posee un conjunto de
variables activas y no activas que se van actualizando en cada paso. Para esto en
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Algoritmo 2 NNLS.

Algoritmo extraido de [136] y [I37], donde también se puede obtener una
mayor intuicién de cada uno de los pasos y porque este funciona.

A. Inicializacion

Al. P«

A2. R+ {1,2,... M}

A3.a<+0

A4. w < DT (x — Da)

B. Loop Principal
B1. Continuar si: R # () A {maéc(wn) > tolerancia
ne

B2. m < argmax(wy,)
neRr
B3. Incluir el indice m en P y eliminar este de R

B4. 5P + | (DP)" D?| 7 (DP)Tx

B. Loop interno
C1. Continuar si min(s¥) <0
C2. a + —min—*=

nep dn—5n

C3.a+a+a(s—a)
C4. Actualizar Ry P

C5. sP [(DP)TDP]l (D?)"x
C6. s® <0
Ir a B5

B5. a+s
B6. w + DT (x — Da)
Ir a Bl
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cada paso resuelve el problema de minimos cuadrados solo con las restricciones
no activas y verifica que el gradiente respecto a restricciones activas sea negativo.
Por maés detalle se sugiere ir a las referencias en las que se encuentra muy bien
explicado.

Este algoritmo fue implementado por completo en Python. Esta implementa-
cién se encuentra disponible en el archivo nnls.py.

El problema que presenta NNLS es que no es eficiente, en cada paso se debe
resolver un problema de minimos cuadrados, lo que implica una inversién matri-
cial. Esto lleva a que sea un algoritmo que no escala a un problema con matrices
grandes. De todas formas, el implementarlo sirvié como primera aproximacién a la
resolucién del problema. Ademas, fue 1til para luego utilizarlo como referencia en
la etapa de desarrollo de métodos aproximados que se presentaran a continuacién.

C.3.2. PGD

Con el fin de tener un algoritmo que escale, se propone utilizar Projected Gra-
dient Descent. Este enfoque nos permite resolver cualquiera de los tres problemas
propuestos, a diferencia de NNLS que no sirve para resolver un problema cuya
forma es de la Ecuacién .

De forma general, PGD alterna un paso de gradiente con la proyeccién a la
regién factible. Considerando que la funciéon que se quiere minimizar es gélél f(a),

un pseudocodigo de PGD se puede observar en el Algoritmo

Algoritmo 3 Projected Gradient Descent Algorithm
Pe es la proyeccion al conjunto C

1
QA 4 rer
IIDT D%

a <— Qo

while not Stop Condition do
| a<+ Po(a—aVf(a))

end

En el caso particular de interés, se tiene que el gradiente de la funcién objetivo
es Vf(a) = 2a’ (Da — 7).

Mientras que la proyeccién (Pg) depende del caso que tratemos. Si se desea
proyectar a los al conjunto C; = {a € R /a > 0} alcanza con llevar a 0 todas
aquellas componentes que sea menores a 0.

En cambio para proyectar a la restriccién de S2K (Ecuacién (C.7)), es un poco
mas complejo. En este caso se debe proyectar a dos conjuntos, en primer lugar a

CyyluegoaCy=<a/ >, a;=1VYGroup p. Para proyectar a Cs lo que se hace
1€Group

es dividir cada elemento de a por la suma de los elementos de su grupo.

Este algoritmo fue implementado por completo en Python y hace uso de la
GPU para acelerar el entrenamiento mediante el framework Pytorch. El cédigo
correspondiente se encuentra en pgd.py.
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momentum
step
actual step

gradient
step

Figura C.1: Netesterov Momentum

Con PGD se logra que mejorar sustancialmente el tiempo respecto a NNLS.
De todas formas, con el objetivo de mejorar atin més la velocidad de convergencia,
en la siguiente seccién se proponen una mejora llamada A-PGD.

C.3.3. A-PGD

Accelerated Projected Gradient Descent (A-PGD) es una variacién del método
PGD que pretende mejorar la velocidad de convergencia.

Para lograr esto, lo que hace A-PGD es agregar momentum (o inercia) a la
actualizacion del gradiente. Esto implica que en cada paso se actualice el valor de
a con una componente del gradiente actual y otro del momentum, como se ilustra

en la Figura

El pseudocédigo de APG se puede ver en el Algoritmo

Algoritmo 4 Accelerated Projected Gradient Descent Algorithm
a es el paso del algoritmo

P¢ es la proyeccion al conjunto C'

i pardametro de momentum del problema

a <— Qo

while not Stop Condition do
v pv —aVf(a)
a + Po(a+v)

end

La implementacién consistié en una variante de Nesterov Momentum, que uti-
liza ADAM. El codigo se implementé en Python y se encuentra en el archivo

apgd.py.

C.3.4. Comparativa

Con fines comparativos se plantea el problema de la ecuacién (C.2|) con tamanos
de las matrices pequenos.

Tmagen extraida de: https://cs231n.github.io/neural-networks-3/
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Figura C.2: Comparativa de la evolucién de la loss entre PGD y A-PGD con matrices
pequenias.

En la Figura se muestra la curva comparativa de la evolucién de la loss en
PGD y A-PGD. Ambos métodos llegan a la solucién 6ptima dada por NNLS. Sin
embargo, como se observa en la grafica A-PGD llega en mucho menos iteraciones
que PGD. Por esto en la seccién de experimentos, se decidi6 utilizar A-PGD como
método de resolucién.

C.4. Experimentos

C.4.1. Base de datos: AMPds

AMPds [I38] es un dataset publico de consumo eléctrico recolectado en Ca-
nada. Cuenta con 2 anos de series corriente eléctrica a una frecuencia de una
muestra por minuto. De los 21 medidores, 20 de estos se encargaron de recolectar
los consumos desagregados y el restante para adquirir la sefial del tablero general.

Las 20 senales desagregadas con las que se cuenta son:

= Whole-House Meter

= North Bedroom

s Master and South Bedroom
= Basement Plugs and Lights
s Clothes Dryer

s Clothes Washer

» Dining Room Plugs

= Dishwasher

s Electronics Workbench
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70

Corriente (Arms)

name
—— Whole-House Mater

200 400 600 800 1000 1200 1400
Muestra

Figura C.3: Curva de corriente agregada correspondiente al primer dia de consumo de la base

AMPds.

Security /Network Equipment
Kitchen Fridge

Forced Air Furnace: Fan and Thermostat
Garage

Heat Pump

Instant Hot Water Unit

Home Office

Outside Plug

Rental Suite

Entertainment: TV, PVR, AMP
Utility Room Plug

Wall Oven

Notar que no todas las senales desagregadas corresponden a un unico elec-
trodoméstico. Por ejemplo, algunas corresponden a enchufes o habitaciones. Sin
embargo esto no afecta al modelado, ya que pueden considerarse a estas senales
como provenientes de un super-electrodoméstico, cuya senal es la suma de las
sefiales de un conjunto de electrodomésticos.

En la Figura se muestra una de las senales agregadas, mientras que en la
Figura [C.4] se observan las senales desagregadas.

Todo el preprocesamiento y post-procesamiento de los datos se realizé mediante
el Toolkit de Python llamado NILMTK [139].
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—— North Bedroom
5 Master and South Bedroom
—— Basement Plugs and Lights
—— Clathes Dryer
Clothes Washer
—— Dining Room Plugs
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Electronics Workbench
2 Security/Network Equipment
Kitchen Fridge
—— Forced Air Furnace: Fan and Thermostat

15
Garage
—— Heat Pump
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0 e Entertainment: TV, PVR, AMP
utility Room Plug
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Figura C.4: Curva de corriente correspondiente a cada electrodoméstico del primer dia de la
base AMPds.

C.4.2. Métricas de desempeno

Se presentan dos métricas que son de interés para este problema de NILM.

C.4.2.1. Disaggregation Error

Corresponde al error medio muestra a muestra en corriente entre la senal real
v la reconstruida.

k

1 L2

DE =Y o i = il
=1

En este trabajo solo se utiliza para la senal agregada. DE mide cuan bien se
reconstruye la senal agregada y se debe notar que no aporta informacién sobre que
tan bien se desagrega el consumo.

C4.22. PCEC

Indica el porcentaje que ha sido asignado a cada electrodoméstico sobre el total
de consumo estimado.

Esta es una métrica de desagregacion y no aporta informacién de si se recons-
truye bien la senal agregada.

C.4.3. Resultados

Como ya se menciond, se resuelven tres problemas mediante A-PGD.

Se realizé una divisién 80 %-20 % en los datos. Es decir, como se tenian exacta-
mente 715 dias de datos, 580 fueron utilizados como entrenamiento (en la matriz
D) y 135 fueron utilizados para evaluar (en el vector x).

Se muestra la evolucion de la loss, el DE y el PCEC. Més adelante, en la
Seccién [C.4.4] se presentan algunos ejemplos de la senal agregada y desagregada
estimada para cada uno de los tres problemas resueltos.
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Figura C.5: Evolucién de la loss al resolver mi>% ||z — Dal|3 mediante A-PGD.
az

Predictions

1-North Bedroom (7.7%) Ground Truth

1-North Bedroom (0.1%)
2-Master and South Bedroom (0.5%) 2-Master and South Bedroom (3.2%)
3-Basement Plugs and Lights (5.7%) 15% 4% 3-Basement Plugs and Lights (2.5%)
4-Clothes Dryer (11.5%) 4% 4-Clothes Dryer (5.3%)

5-Clothes Washer (8.8%)

6-Dining Room Plugs (8.7%)

7-Dishwasher (5.1%)

8-Electronics Workbench (0.4%)
9-Security/Network Equipment (0.0%)

10-Kitchen Fridge (9.6%)

11-Forced Air Furnace: Fan and Thermostat (0.0%)
12-Garage (0.5%)

13-Heat Pump (19.6%)

5-Clothes Washer (0.6%)

6-Dining Room Plugs (0.0%)

7-Dishwasher (1.5%)

8-Electronics Workbench (0.0%)

9. i i (4.2%)

10-Kitchen Fridge (3.9%)

11-Forced Air Furnace: Fan and Thermostat (15.3%)
12-Garage (5.3%)

13-Heat Pump (19.7%)

mmm 14-Instant Hot Water Unit (12.5%) W 14-Instant Hot Water Unit (0.3%)

mmm 15-Home Office (0.7%) mm 15-Home Office (3.1%)

s 16-Outside Plug (0.0%) mmE 16-Outside Plug (0.0%)

= 17-Rental Suite (4.9%) = 17-Rental Suite (23.9%)

mm 18-Entertainment: TV, PVR, AMP (0.3%) W 18-Entertainment: TV, PVR, AMP (3.7%)
19-Utility Room Plug (0.0%) 19-Utility Room Plug (5.4%)
20-Wall Oven (3.6%) 20-Wall Oven (1.8%)

(a) PCEC estimado. (b) PCEC real.

Figura C.6: PCEC problema sin restriccion.

C.4.3.1. Enfoque con restriccién (a > 0)

Este es el enfoque en el que no se anade regularizacién, en la Figura se
observa la evolucién de la loss a lo largo de las iteraciones. Se aprecia que esta
logra la convergencia, ya que se estabiliza.

El DE obtenido es de 1,314, lo que representa que se ha reconstruido la senal
con poco error.

A continuacién, en la Figura[C.6|se presenta la comparativa del PCEC estimado
con el PCEC real. Se ve que estos difieren, por ejemplo se le estima 0 % para Forced
Air Fournace, siendo este uno de los que mas consume en verdad.

Que se tenga un buen DE, pero mal PCEC se explica porque el algoritmo se
concentra en reconstruir la sefial lo mas preciso que se pueda, sin tener en cuenta

ninguna estructura especifica del problema. Por esto fue que se propuso agregar
S2K.

C.4.3.2. Regularizacién con S2K

En este caso, para resolver el problema, es necesario escoger el valor del parame-
tro B, para esto se usé una busqueda en grilla. Se escogié 5 = 10, ya que este mejo-
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3-Basement Plugs and Lights (3.3%)
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5-Clothes Washer (2.5%)

6-Dining Room Plugs (0.2%)
7-Dishwasher (6.1%)

8-Electronics Workbench (0.8%)
9-Security/Network Equipment (1.0%)
10-Kitchen Fridge (6.2%)

11-Forced Air Furnace: Fan and Thermostat (1.0%)
12-Garage (2.7%)

13-Heat Pump (27.0%)

14-Instant Hot Water Unit (0.3%)
15-Home Office (2.8%)

16-Outside Plug (0.0%)

17-Rental Suite (19.4%)
18-Entertainment: TV, PVR, AMP (1.8%)
19-Utility Room Plug (0.7%)

20-Wall Oven (5.1%)

(a) PCEC estimado.

15%

4%

Figura C.8: PCEC problema con regularizaciéon S2K.

4%

mediante A-PGD.

1-North Bedroom (0.1%)

2-Master and South Bedroom (3.2%)
3-Basement Plugs and Lights (2.5%)
4-Clothes Dryer (5.3%)
5-Clothes Washer (0.6%)
6-Dining Room Plugs (0.0%)
7-Dishwasher (1.5%)
8-Electronics Workbench (0.0%)
9 i (4.2%)

10-Kitchen Fridge (3.9%)

11-Forced Air Furnace: Fan and Thermostat (15.3%)
12-Garage (5.3%)

13-Heat Pump (19.7%)

14-Instant Hot Water Unit (0.3%)
15-Home Office (3.1%)

16-Outside Plug (0.0%)

17-Rental Suite (23.9%)
18-Entertainment: TV, PVR, AMP (3.7%)
19-Utility Room Plug (5.4%)

20-Wall Oven (1.8%)

(b) PCEC real.

raba los resultados de PCEC sin generar que en el éptimo se obtenga tinicamente
a partir del término de regularizacién porque este tenga mucho peso.
La evolucién de la loss se presenta en la Figura[C.7]
El DE obtenido es 1,7A, siendo este inferior al caso sin S2K.

Los resultados de PCEC se encuentran en la Figura

En este caso se observan mejores resultados de PCEC, a costa de disminuir el
DE. De todas formas el PCEC obtenido en algunos casos tiene fallas.

C.43.3.

Con restriccion S2K

La evolucién de la loss para este problema se muestra en la Figura

El DE para este problema es 3,66 A, el mas alto de los 3, ya que se impone S2K
como una restriccién dura.

En tanto, el PCEC correspondiente a este problema es el de la Figura

Para este modelado, se obtienen excelentes resultados de PCEC, mientras que
el peor DE de los tres.
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Figura C.9: Evolucién de la loss al resolver de la Ecuacién (C.7) mediante A-PGD.
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Figura C.10: PCEC problema con restricciéon S2K.

C.4.3.4. Comparativa

Con fines de poder contrastar mas claramente el DE y PCEC, se presentan los
siguientes cuadros comparativos.

A modo de resumen, cuanto més se impone que se cumpla S2K mas se mejora el
PCEC, sin embargo se disminuye el DE. Esto se explica debido a que el DE indica
que tan bien se reconstruye la senal agregada, no siendo esto lo que intenta hacer
S2K. El objetivo de S2K es que se reconstruya mejor a las senales desagregadas a
costa de una peor reconstruccién de la sefial agregada.

Regularizacion | Restriccion Sin
S2K S2K regularizacién
[DE 17 A 3.66 A 1.31 A

Tabla C.1: Tabla comparativa de DE.
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Ground | Regularizacién | Restricciéon | Sin
truth S2K S2K regularizacion
North Bedroom 0.12% 0.23% 0.08 % 7.69%
Master and South Bedroom 3.25 % 1.50 % 1.80% 0.53%
Basement Plugs and Lights 2.51% 3.26 % 2.87% 5.66 %
Clothes Dryer 5.33% 17.23% 7.34% 11.52 %
Clothes Washer 0.62% 2.55 % 1.34% 8.83%
Dining Room Plugs 0.04 % 0.23% 0.09 % 8.67%
Dishwasher 1.48% 6.12% 3.49% 5.10 %
Electronics Workbench 0.01 % 0.79% 2.60 % 0.39%
Security /Network Equipment 4.17% 1.04% 3.73% 0.00 %
Kitchen Fridge 3.92% 6.23 % 4.14 % 9.58 %
Forced Air Furnace: Fan and Thermostat | 15.33% | 1.04% 13.84 % 0.00%
Garage 5.28 % 2.67% 5.15% 0.45%
Heat Pump 19.74 % 26.95 % 13.53 % 19.58 %
Instant Hot Water Unit 0.29 % 0.32% 0.24% 12.50 %
Home Office 3.08% 2.76 % 3.41% 0.69%
Outside Plug 0.00% 0.01% 0.04 % 0.01%
Rental Suite 23.93% | 19.42% 24.07% 4.92%
Entertainment: TV, PVR, AMP 3.75 % 1.84 % 3.80 % 0.30 %
Utility Room Plug 5.40 % 0.72% 4.93 % 0.00 %
‘Wall Oven 1.76 % 5.09 % 3.54% 3.58%
Tabla C.2: Tabla comparativa de PCEC.
C.4.4. Resultados visuales

Por ultimo, se presentan los resultados de desagregacion de algunos electro-
domésticos. Para cada uno de los problemas, se muestra la serie agregada obtenida

v la serie desagregada para un Lavavajillas, Heladera y Bomba de calor.

En el caso del problema sin regularizacion y con regularizaciéon S2K se observa
una reconstruccion de la sefial agregada razonable, empeorando mucho en el caso

de agregar S2K como restriccion.

Mientras que para las senales desagregadas no parecen reconstruirse correcta-
mente en ninguno de los casos. De todas maneras, al introducir S2K se aprecia

una leve mejoria.

Las estimaciones de las senales desagregadas encontradas no son buenas, no
lograndose mejorar la reconstrucciéon al anadir regularizacion.
A continuacidn, se presentan las figuras que muestran lo que se menciond.

Sin restriccidon
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C.5. Conclusiones

Se consiguié modelar NILM como un problema de optimizaciéon. Para esto se
utilizé el enfoque novedoso S2K y se propuso una variante del mismo.

Se logré resolver el problema, lo cual fue un gran desafio, ya que utilizando
software tradicional (CVXPY) y métodos cldsicos (NNLS), el problema no era
resoluble en un tiempo adecuado. Por esto, se implementé PGD y A-PGD para
resolverlo de forma més eficiente. Con estos métodos de optimizacién se obtuvieron
correctamente las soluciones de 3 problemas de optimizacién.

Tanto los tres algoritmos de optimizacién, junto con el pre y post procesamiento
de los datos se encuentran disponibles en un repositorio GitHub ptblico. A este se
puede acceder desde https://github.com/camilomarino/Obligatorios ' TAO_2020/
tree/master /ProyectoFinal.

Se probd el modelado con una restriccién sencilla sin regularizaciéon, obte-
niéndose malos resultados de PCEC. En cambio se tuvieron buenos resultados
de DE. Esto se explica sencillamente porque se cuenta con varias bases d de elec-
trodomésticos que sus consumos son de tiempos muy pequenos (similares a deltas
de valor finito), y a partir de estos se puede reconstruir cualquier senial.

Al agregar regularizacién se logré mejorar los resultados de PCEC, lo cual
es deseado. Sin embargo, las figuras correspondientes a las sefiales desagregadas
estimadas no son nada alentadoras. Se obtienen malos resultados de reconstruccion
en todos los casos, mejorando levemente al utilizar cualquiera de las 2 variantes
de S2K.

Para que el modelado planteado sea 1til, se necesita una gran cantidad de datos,
lo que conlleva a un costo computacional grande en la resolucién del problema de
optimizacion. Con 2 anos de datos de una tnica casa no fue posible desagregar
correctamente, lo que sugiere que este enfoque necesita aiin mas datos para poder
capturar mas firmas y asi contemplar més patrones de consumo.

Como se mencioné en la Seccién que consumos de un electrodoméstico en
horarios distintos correspondan a una firma distinta es una gran limitante. Por lo
que se concluye que serfa de gran ayuda incluir en el modelado alguna forma de
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C.5. Conclusiones

tener en cuenta este corrimiento temporal. A la fecha, no existe ningun trabajo que
aborde esta probleméatica desde el punto de vista de la resolucion de un problema
de optimizacién.

Lo implementado no logra reconstruir la senal desagregada. De todas formas,
no se puede concluir que sea un enfoque que deba ser descartado. Para descartarlo
se deberian explorar alternativas, algunas de ellas:

= Realizar busqueda detallada del hiper-parametro 3.

= Filtrar la base de datos utilizada. Por ejemplo, eliminar los consumos tipo
delta a la hora de entrenar.

= Modificar el largo de ventana. Se podria utilizar en lugar de un dia, menos
o mas dias.

Otros enfoque que se podria estudiar a futuro es modelar el problema sutilmen-
te diferente. Por ejemplo, en trabajos como [140] o [141] se propone utilizar Non
Negative Matrix Factorization (NNMF), el cual consiste en resolver un problema
de optimizacién en dos variables, tanto se aprende la matriz X como la matriz
de firmas D. Este es un enfoque no supervisado, en el sentido de que no se ne-
cesita tener las senales desagregadas para entrenar. El problema de optimizacién
resultante seria el siguiente:

min || X — DA|%
D>0,A>0
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