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RESUMEN

La creciente demanda de energia eléctrica junto con la necesidad de mitigar los efectos del uso
de combustibles fésiles, exige el desarrollo de sistemas eficientes de monitoreo y medicion del
consumo energético. Este trabajo aborda el problema de identificar el consumo de cargas
eléctricas en entornos domeésticos a partir de datos agregados, con el objetivo de concientizar a
los usuarios finales y promover la reduccion del consumo de energia.

El principal objetivo fue disefar y evaluar un sistema de medicion eléctrica no intrusivo basado
en técnicas de Aprendizaje de Maquinas, utilizando datos de potencia muestreados en baja
frecuencia proporcionado en la base de datos REED (Residential Energy Efficiency Dataset). Se
aplicaron ventanas temporales para extraer caracteristicas y patrones de uso, lo que permitié
entrenar y comparar varios algoritmos, incluyendo Random Forest, SVM, K-Nearest Neighbors,
Gradient Boosting, sobre datos desbalanceados multiclase. Claves para el éxito del enfoque
fueron el uso de la Codificacion Binaria para representar el estado del sistema y la técnica de
Centroides de Potencia para reducir la complejidad de los estados.

Los modelos se evaluaron utilizando la métrica F1-Score, los resultados mostraron que Random
Forest alcanzé una puntuacion de 0.89, destacandose en precisiéon. Extra Trees, con una
mediana de 0.86, se posicion6 como la mejor opcién para entornos de recursos limitados. En
clases con pocas instancias, SVM mostré un buen desempefo con un promedio de 0.74,
mientras que KNN alcanzé un promedio de 0.72, ofreciendo una alternativa viable.

El estudio demuestra la viabilidad del monitoreo no intrusivo de cargas (Non-Intrusive Load
Monitoring) mediante el enfoque propuesto, resaltando la efectividad de algoritmos basados en
arboles de decisién para la desagregacion. Ademas, se verificd la factibilidad de implementar
este enfoque en dispositivos de recursos limitados como una Raspberry Pi, abriendo
oportunidades para su aplicacién en sistemas dométicos inteligentes.



ABSTRACT

The increasing demand for electricity, along with the need to mitigate the effects of fossil fuel
usage, requires the development of efficient systems for monitoring and measuring energy
consumption. This study addresses the problem of identifying individual appliance consumption
in residential settings using aggregated data, with the aim of raising user awareness and
promoting energy reduction.

The main objective was to design and evaluate a non-intrusive electrical measurement system
based on Machine Learning techniques, using low-frequency power data from the REED
(Residential Energy Efficiency Dataset). Temporal windows were applied to extract features and
usage patterns, enabling the training and comparison of several algorithms, including Random
Forest, SVM, K-Nearest Neighbors, and Gradient Boosting, on imbalanced multiclass data. Key
elements to the success of the approach included the use of Binary Encoding to represent system
states and the Power Centroid technique to reduce state complexity.

Models were evaluated using the F1-Score metric. Results showed that Random Forest achieved
a score of 0.89, standing out in terms of precision. Extra Trees, with a median of 0.86, emerged
as the most suitable option for resource-constrained environments. For classes with fewer
instances, SVM performed well with an average score of 0.74, while KNN reached 0.72, offering
a viable alternative.

The study demonstrates the feasibility of Non-Intrusive Load Monitoring (NILM) through the
proposed approach, highlighting the effectiveness of tree-based algorithms for energy
disaggregation. Furthermore, the implementation of this method on low-resource devices such as
a Raspberry Pi was found to be feasible, opening opportunities for application in smart home

systems.
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CAPITULO |

PLANTEAMIENTO DEL PROYECTO

1.1

1.2

Introduccién

El mundo esta experimentado un fuerte cambio climatico cuyos efectos se observan en la
alteraciéon del habitat natural, elevacion del nivel del mar, aumento de fendémenos
meteoroldgicos severos, sequias, entre otros. Entre las principales causas se encuentra la
emisién de gases de invernadero provenientes de las actividades humanas; de ellas un
componente importante es el uso de combustibles f6sil [1]. Este cambio en el clima genera
una preocupacion a nivel mundial por lo que se busca atacar las causas de éste fenémeno.
En paises como Estados Unidos el 80% de la energia eléctrica proviene de restos fésiles
[2] y en el Pert un 79.6% de la energia producida tiene su origen en fuentes derivadas del
petroleo y el carbon [3] las que contribuyen con el incremento de las emisiones de gases de
invernadero y en consecuencia aceleran el proceso de calentamiento global. Por éste motivo
se estan desarrollado politicas a nivel global para frenar éste fenémeno, por ejemplo,
alentando el disefio, la formulacién y la implementacién de programas y proyectos
relacionados al uso eficiente de la energia. Una gran parte de la energia eléctrica generada
en el Peru se destina a los usuarios residenciales, esto subraya la necesidad de implementar
medidas para fomentar la conciencia sobre el uso eficiente de la energia en este sector.
Esta demostrado que si el usuario es consiente y esta atento a los consumos dentro de su
vivienda se logra una reduccién sustancial de hasta un 50% de la demanda de energia, lo
que contribuye a atacar el problema de las emisiones de gases de invernadero por
generacion de energia eléctrica.

Este proyecto de tesis tiene como objetivo identificar técnicas de aprendizaje automatico
para su aplicacion en sistemas de medicion inteligente de energia eléctrica de bajo costo,
dirigidos al usuario final. El propdsito es proporcionar informacién clara y continua,

permitiendo que los usuarios participen activamente en el control de su consumo energético.

Definicién del problema

1.2.1 Situacion Actual
Los sistemas de medicion de energia eléctrica pueden dividirse en dos grupos,
aparatos de simple medicion de tipo analdgico en los cuales no hay capacidad de
almacenamiento de informacion y aparatos de medicién digitales donde es posible
medir varios parametros eléctricos simultdneamente y almacenarlos para su posterior
andlisis. La medicién de energia eléctrica comercial se lleva a cabo mediante el uso
de un medidor o contador de energia y permite determinar el costo de la energia total
que el usuario consume de acuerdo a las politicas de precio aplicables al sector. En
todos los casos éstos equipos tienen la capacidad de realizar mediciones precisas
segun el punto de conexién, es decir si se conecta a la entrada de un circuito con
varios aparatos eléctricos, medira los parametros totales o agregados de todas las



1.2.2

cargas. Si el objetivo es determinar la potencia desagregada, es decir los parametros
eléctricos de cada aparato en particular se deben hacer mediciones a la entrada de
dicho aparato lo que resulta en un proceso tedioso y costoso por el uso de varios
equipos de medicion.

Situacion Deseada

Actualmente hay investigaciones para el desarrollo de sistemas de medicion
inteligente que desagregue la carga eléctrica a partir de mediciones totales, a ésta
técnica se le denomina Medicion No Intrusiva y fue propuesto por Hart en el afio 1992
[4]. Los sistemas de medicién no intrusivos toman lecturas de tensiones, corrientes y
potencias totales a la entrada del circuito eléctrico y con ésta informacion utiliza
diversos algoritmos para determinar el consumo de cada aparato por medio de la
identificacién de alguna caracteristica de la senal medida [5].

El uso de estos nuevos medidores permitira obtener informacion que oriente tanto al
usuario como al suministrador en la toma de decisiones con el objetivo de optimizar
el consumo de energia eléctrica. Sin embargo, hay desafios tecnolégicos que se
deben superar tanto a nivel de software como en hardware. En esta investigacion se
trabajard con bases de datos de consumos de energia eléctrica agregada para
identificar el/los algoritmos de aprendizaje de maquinas que presente mejores

ventajas en el disefio de un medidor inteligente.

1.3 Objetivos

1.3.1

1.3.2

Objetivo General

Disefiar y evaluar un enfoque para la medicion de energia eléctrica no intrusiva
mediante la desagregacion de cargas eléctricas basado en firmas de potencia
promedio, utilizando técnicas de aprendizaje de maquinas y orientado a plataformas
de bajo costo.

Objetivos Especificos
1.3.2.1  Objetivo Especifico 1 (OE1)
Realizar una revision literaria para identificar las técnicas de Aprendizaje de
Maquina que pueden ser aplicados a los sistemas de medicion no intrusiva.
1.3.2.2 Objetivo Especifico 2 (OE2)
Desarrollar un software prototipo que implemente la técnica de Aprendizaje
de Maquina para la desagregacion de energia eléctrica.
1.3.2.3 Obijetivo Especifico 3 (OE3)
Realizar una comparativa de varias técnicas de Aprendizaje de Maquina,
con miras a identificar aquellas que ofrecen mejores resultados segun el

enfoque planteado.



1.4 Resultados Esperados

En el Tabla 1 se presentan los resultados esperados propuestos para cada objetivo

especifico.
Objetivos Resultados
O RE1 Identificacién de las caracteristicas y requerimientos de los algoritmos
de ML aplicados a la identificacion de cargas eléctricas.
RE2 | Seleccion y analisis de la base de datos de energia eléctrica.
OE2 RE3 Identificacién y evaluacion de las caracteristicas de consumo de las

cargas eléctrica.

RE4 Desarrollo y evaluacion del componente de extraccion de
caracteristicas.

RE5 | Propuesta de arquitectura e integracién de componentes

OE3 RE6 | Evaluacion de los modelos ensayados

Tabla 1. Resultados esperados por objetivo

1.5 Alcance

Este proyecto de investigacion aplicada, en el area de la inteligencia artificial trata del disefio,

ejecucion y validacion de un modelo de aprendizaje automatico para la identificacion de

cargas eléctricas individuales a partir de datos agregados, inicialmente sera ejecutado en

una PC con conexién en red para luego ser desplegado en una plataforma electrénica con

recursos limitados. El objetivo central es identificar el/los algoritmos que brinden mejores

prestaciones segun el enfoque planteado.

Para la realizacién de este proyecto, se ha identificado las limitaciones y alcance que hacen

viable su desarrollo en el transcurso del periodo académico definido por la universidad.

El alcance esta sujeto a las siguientes consideraciones:

- Utilizar un problema reducido de ambiente controlado y datos almacenados. No se
trabajara con datos en tiempo real.

- Se seleccionara una limitada cantidad de aparatos electrodomésticos de un conjunto
definido por la muestra.

- Se dard como valida la informacion de las bases de datos seleccionadas para el
desarrollo.

1.6 Limitaciones

Se han identificado las siguientes restricciones:

- Solo se cuenta con datos de potencia eléctrica en baja frecuencia, se considera la tensién
constante. Esto influye en la precisién de la identificacion de la carga y la potencia que
absorbe el dispositivo.

- No se tiene informacién especifica de cada carga eléctrica de la muestra para identificar
de manera precisa la potencia de la carga.




- La capacidad de procesamiento de la informacion esta restringido a la capacidad de

ejecucion del hardware del proyecto.

1.7 Riesgos
- Puede ser dificil la identificacién de aparatos de bajo consumo de energia debido a la
resolucion de la sefial muestreada.
- Se puede confundir la identificacion de aparatos electrénicos que tienen caracteristicas
constructivas y de funcionamiento similares.

- Disponibilidad de recursos econémicos.

1.8 Justificativa

A continuacion, se presentan los motivos de seleccién del tema de investigacion, la

motivacion del proyecto y los beneficios que nos impulsan a culminar con éxito esta

iniciativa.

- Lacreciente tendencia mundial hacia el uso de redes eléctricas inteligentes (Smart Grid)
ha impulsado el desarrollo de los aparatos de medicion inteligente. En este contexto, la
necesidad de una medicién detallada del consumo eléctrico de los usuarios, que
beneficia al sistema, motivo la realizacién de esta investigacion.

- Promover la reduccién del consumo excesivo de energia eléctrica causado por el uso
ineficiente de los aparatos eléctricos, contribuyendo directamente a mejorar la economia
familiar

- Aportar a las investigaciones en el area de energia eléctrica, desarrollando técnicas que
promuevan su uso eficiente y ayuden a mitigar el cambio climatico.

- Contribuir al desarrollo del area de Electricidad en la universidad mediante la aplicacion
de técnicas de Inteligencia Artificial.

Los aparatos de medicién electrénica son de uso masivo y necesario para la toma de
decisiones a nivel técnico-econdmico—social, una informacién detallada del consumo por
cada carga eléctrica ayuda a gestionar la demanda de la energia eléctrica tanto a nivel del
usuario que puede controlar sus gastos como a nivel del proveedor que puede identificar de
manera precisa los requerimientos de sus clientes. Mas alla de esto con la informacién
recabada y manteniendo la privacidad se puede orientar el uso de los datos a mejorar otros
aspectos a nivel social como la seguridad y el confort de los usuarios. Asi mismo, las
técnicas de medicion inteligente pueden ser aplicadas para otros ambitos de desarrollo
como la industria de produccion, el transporte, la salud entre otros, en consecuencia, su

aplicacion es ilimitada.



CAPITULO I

ESTADO DEL ARTE
2.1 Marco General del Sistema de Medicién no Intrusivo (NILM)

La medicién eléctrica puede ser realizada por dos métodos: Medicion Intrusiva y

Medicion No intrusiva [4] [6].
El método de medicion Intrusivo requiere la intervencién en cada parte del sistema
eléctrico con el objetivo de conectar un sensor individual a cada aparato segun se

muestra en la Figura 1.

Red eléctrica

| Sensor 1 | Sensor 2
Aparato Aparato oo Aparato
Eléctrico 1 Eléctrico 2 Eléctrico n

| Control de monitoreo

Figura 1. Sistema de medicion instrusivo

El método de medicion No Intrusivo sélo necesita la instalacion de un instrumento
medidor aguas arriba del sistema eléctrico, posteriormente los datos obtenidos son
analizados para determinar la naturaleza y el consumo de energia de cada aparato

individual. [5]

Medidor Red eléctrica

—_— No

intrusivo

Aparato
Eléctrico n

Aparato
Eléctrico 2

Aparato
Eléctrico 1

[oXe]e]

Figura 2. Sistema de medicidn no instrusivo

Después de la propuesta de Hart en 1992 [4] las investigaciones crecieron muy
rapidamente y se desarrollaron algoritmos de desagregacién a partir del
reconocimiento de patrones y el aprendizaje automatico. La Figura 3 muestra las partes

bésicas que forma el sistema NILM. [7]



Medidores
comerciales

Tarietas de Deteccidn de
Sensoresde ad Ju isicion eventosy Identificacion de Aplicaciones de
corriente y tensién q X Extraccién de la carga eléctrica alto nivel
comerciales P
caracteristicas

Hardware de
desarrollo propio Procesamiento de datos

Recoleccién de datos

Figura 3. Partes de un sistema de medicion no intrusivo

El proceso inicia con la obtencién del consumo de energia eléctrica realizado en baja
o alta frecuencia [8]. A continuacidn, es necesario identificar los eventos en la sefial
eléctrica, un evento esta definido como un cambio en la sefal, en este caso puede ser
en tension, corriente, potencia u otro. Para lograr la mayor precision en la determinaciéon
de la carga eléctrica es necesario detectar las magnitudes y momentos exactos en los
que ocurren los eventos. Con los eventos identificados se utilizan enfoques de estado
estable [7], estado transitorio [5] y otros para identificar la carga individual y su consumo
de energia, haciendo uso de la firma del dispositivo. La firma es una combinacién de
las caracteristicas eléctricas que permitira identificarlo dentro del dato agregado.
Finalmente, utilizando las caracteristicas extraidas y los datos etiquetados se realiza la
clasificacién identificando su estado de funcionamiento y su consumo de energia.

La identificacién de la carga eléctrica es un problema de clasificacién y optimizacion de
cierta complejidad debido a las caracteristicas y modos de funcionamiento variados de
los aparatos eléctricos. Las técnicas utilizadas pueden ser con enfoque estadistico y
de aprendizaje de maquinas.

2.2 Problema de Desagregacion
La potencia total de una instalacion eléctrica P(t) debido a varios dispositivos eléctricos

se expresa segun la ecuacién 1 [9]:

P(t) = Pryiao + 2iea 0i(t), t€ {1,T} (1)

Dénde T es el periodo de la onda eléctrica, p; es la potencia de cada aparato y P40
es la potencia de la sefial no deseada, definida como ruido eléctrico introducido durante
la medicion.
El objetivo de la desagregacion es dividir la potencia total eléctrica adquirida por el
medidor inteligente, en potencias parciales que representan el consumo de los
dispositivos que lo componen. Una definicion dada por Batra [10] es:

“Dada una secuencia discreta de lecturas de potencia agregadas observadas:



X = Xq1,Xp,..Xy, determinar la secuencia de demandas de potencia del
aparato eléctrico wi* = wl',w},....wp donde n es uno de los N aparatos.
Alternativamente este problema se puede representar como la determinacion
de los estados del aparato: z* = z1',z%,....z} Si se conoce un mapeo entre
estados y demandas de potencia. Cada estado del aparato corresponde a
una operaciéon de consumo de energia aproximadamente constante (por
ejemplo, "encendido”, "apagado” o "en espera”) y t representa una de las T
medidas de tiempo discreto”.

Las Figuras 4 y 5 presentan un ejemplo del proceso NILM como un problema de
desagregacion.

6.0 kW = Smart Mater Data
4.5 kW
3.0kW 1

1.5 kW

0.0 kW
5:00 PM 5:15 PM 5:30 PM 5:45 PM 6:00 PM

Figura 4. Datos agregados de potencia eléctrica. [11]

S [ lluminacién TV W Calefactor " Microondas W Hervidor eléctrico
45 kW
3.0kw

1.5 kW

0.0 kW +
5:00 PM 515 PM

Figura 5. Potencia eléctrica desagregada, se observa que la carga total es la suma
de las potencias individuales. [11]

2.3 Modelos de Aparatos Eléctricos
Los algoritmos de desagregacion NILM dependen en gran medida de las diferentes
firmas eléctricas, las cuales son definidas por el funcionamiento de cada aparato
eléctrico. De acuerdo a Hart [4] se pueden considerar los siguientes tipos de aparatos:
a. Aparatos Eléctricos de Dos Estados
Trabajan Unicamente en encendido y apagado, tienen consumo fijo de potencia
(Figura 6a), por ejemplo, las lamparas de iluminacién resistiva, tostadoras,
hervidores de agua entre otros.
b. Aparatos Eléctricos de Estado Finito (FSM)
Son aquellos aparatos que tienen varios estados de funcionamiento durante su

ciclo de trabajo, por ejemplo, un refrigerador que presenta 3 estados: apagado,



encendido y descongelado (Figura 6b) o las maquinas lavadoras (Figura 6d). Cada
uno de estos estados tendra un consumo de energia especifico y un patrén de

transicién repetible que permitird su identificacion en los datos agregados.

‘ +1200 W ‘ +250 W ‘
«— «—
1200 W 250 W
a) Maquina de 2 estados -300M ‘/50W

DEFROST
300W

b) Refrigeradora

‘ +50 W ‘ +5200 W
«—

-5200 W
-SOOO‘V
-150 W +50 W 200 W
+5000 W
MOTOR
200 W
<«
+50 W

d) Secadora de ropa
c) Lampara de 3 estados

Figura 6. Ciclo de trabajo de aparatos eléctricos [4]

c. Aparatos eléctricos continuamente variables (CVM)
Aquellos aparatos eléctricos que tienen condiciones de operacién variable como
se muestra en la Figura 7 y no se puede definir el nivel de potencia con precisién.
Por ejemplo, un taladro o un atenuador de luz (dimmer). Son aparatos dificiles de
identificar a partir de datos agregados, ya que no tienen un cambio de estado claro
y pueden exhibir caracteristicas de una amplia gama de funciones.

250
200
150
100
50

Potencia (W)

\ 4

100 200
Tiempo (min)

Figura 7. Maquina continuamente variable [4]

d. Aparatos eléctricos de funcionamiento permanente
Aquellos aparatos se encuentran encendidos de manera permanente.

Generalmente son de bajo consumo de energia como las alarmas de seguridad,
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detectores de humo, despertadores entre otros. Son dificiles de desagregar, ya

que no tienen eventos.

2.4 Adquisicion de Datos
El sistema que recoge los datos de la red eléctrica es denominado AMI (Advanced
Metering Infraestructure). Estd compuesto por medidores inteligentes que tienen la
capacidad de registrar, analizar y transmitir la informacion eléctrica. De acuerdo a la
frecuencia de muestreo de la sefial se pueden dividir en dos categorias [8]:
a. Sistemas de baja frecuencia
Utiliza frecuencias de muestreo menores a 1Hz. Son los recomendados en funcién
a la escalabilidad y el costo, pero tiene funcionalidad limitada. En estas
condiciones solo se pueden extraer caracteristicas "macroscopicas” de la sefal
eléctrica.
b. Sistemas de alta frecuencia
Las frecuencias de muestreo se encuentran en el orden de kHz a MHz. En estas
condiciones se puede obtener formas de onda de corriente, tensién, armonicos y
transitorios de arranque, esta condicién de operacién nos permite obtener las
caracteristicas llamadas "microscopicas”.
Los medidores eléctricos de uso comercial operan en bajas frecuencias, mientras que
para obtener mediciones de alta frecuencia se debe utilizar sistemas embebidos
dedicados o ad-hoc, los cuales ofrecen ventajas adicionales, pero con costo elevado
[7]. Actualmente hay un amplio uso de aparatos de medicién inteligentes (Smart

Meter) con tendencia a reemplazar a los medidores analégicos de baja frecuencia.

A
SISTEMAS DE
MEDIDORES ADQUISICION DE TARJETAS DE
COMERCIALES DATOS ADQUISICION DEDICADAS
COMERCIALES
0.1Hz 1Hz 1kHz 100kHz Frecuencia de

muestreo

Figura 8. Equipos de medicion electrénica y su desempefio con la

frecuencia [8]

Segun Kolter y Matthew [12] dos aspectos a tener en cuenta para la seleccién o
disefio del sistema embebido de adquisicién son la frecuencia de muestreo y la

arquitectura del hardware implementado.



2.5 Caracteristicas de los Aparatos Eléctricos Orientados a la Desagregacién de Energia
Con el objetivo de identificar al aparato eléctrico dentro de una carga agregada
primero se debe seleccionar las mejores caracteristicas para las firmas de éste
dispositivo, Le [13] establece que las caracteristicas de ingenieria son inherentes a
su funcionamiento, por ejemplo, potencia, corriente o energia. Una identificacion més
precisa se encuentra en Zoha [6], que los clasifica en caracteristicas de estado
estable, transitorio y no tradicional.

2.5.1 Caracteristicas de Estado Estable

Hart [4] propone el uso de la potencia Activa o Real (P) y la Reactiva (Q) para
identificar el encendido o apagado del aparato eléctrico, asi también se puede
utilizar el Factor de Potencia (FP). El FP es la relacién entre la potencia Real P
(W) y la potencia total S (VA) y esta asociado a la diferencia de fase entre la
tensién y la corriente. Norford [14] y Farinaccio [15] consideran que los aparatos
de gran consumo de potencia se identifican rapidamente, sin embargo, existe
un problema cuando dos o mas aparatos que tienen el mismo consumo de
energia funcionan al mismo tiempo como se muestra en la Figura 9 [6], en este
caso la propuesta de Drenker [16] es utilizar la relacion entre la potencia real y
reactiva.

dehgmidﬂer

200 i
Refngerator Vacuum Cleaner

ésh\ng machine '
\ Dish Wast%?riee machingon Water t-leater

Reactive Power (VAR)

Qverlapping
Cluster

w0 am sn am Om w W B0 B 2000

Real Power (W)

Figura 9. Distribucién de potencia activa (W) y reactiva (VAR) [6]

Ruzelli [17] propone el analisis de las formas de onda de corriente (I) y la
tension (V) a través de algunas de sus caracteristicas como los valores pico,
eficaz 0 RMS, asi como el factor de potencia (FP). Los valores caracteristicos
antes mencionados no tienen buen rendimiento en el caso de aparatos de
varios estados de funcionamiento. Si la muestra de sefal es suficientemente
amplia es posible trabajar con la Transformada de Fourier y Wavelets como lo
proponen Su, Lian y Chang [18]. Lam [19] propone utilizar las trayectorias V-I
para categorizar a los aparatos eléctricos, en éste caso se utilizan valores
normalizados de tension y corriente para identificar diferentes trayectorias V-I

como se muestra en la Figura 10, lo que conduce a la obtencién de una
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2.6

2.5.2

253

taxonomia de aparatos eléctricos demostrando que el enfoque es mas efectivo

que los enfoques existentes basados en mediciones de potencia.

7

-

i

£

1

A

Normalized voltage Normalized volltagé
(a) (b)

Figura 10. Trayectorias V-l para a) Maquina de aire acondicionado y b)

o

Normalized current
A\
Normalized current

Horno microondas [19]

Caracteristicas de Estado Transitorio

Cuando el aparato eléctrico cambia de un estado estable a otro se presenta un
estado transitorio, en este lapso de tiempo los parametros eléctricos y
magnéticos cambian rdpidamente y su identificacion permite una
desagregacion precisa, pero para obtenerlos se requieren muestreos de alta
velocidad.

Chang [20] y Cole [21] propusieron usar la energia desarrollada durante los
transitorios de funcionamiento para discriminar aparatos eléctricos. También es
posible utilizar la transformada de Fourier o la transformada de Wavelets
asociado a las potencias real P y reactiva Q. [22] [23].

Patel y Gupta [24] utilizaron los ruidos eléctricos de tension y las radiaciones
electromagnética (EMI) en alta frecuencia que se presentan en las lineas
eléctricas debido al funcionamiento de aparatos con fuentes de alimentacién
conmutadas. Utilizando estas emisiones es posible discriminar cargas del
mismo tipo ubicadas en zonas distintas de la instalacién eléctrica, pero los
ruidos e interferencias dependen de la topologia de la instalacién eléctrica.

Caracteristicas no Tradicionales

Con el objetivo de mejorar la desagregacion se puede hacer uso de
caracteristicas no eléctricas, por ejemplo, incluir el horario, la estacién del ano,
el ruido audible, la ocupacion de la red de datos entre otros, segun se muestra
en [25] y [26].

Extraccién de Caracteristicas de los Datos.

Con los datos adquiridos comienza el proceso de identificacion o clasificacion de la

carga eléctrica. Esta etapa es compleja porque el sistema eléctrico es dinamico y con

una gran cantidad de equipos conectados a ella con varios estados operativos en

cada caso.
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La clasificacion o reconocimiento utiliza técnicas informaticas que pueden ser

agrupadas segun la propuesta de Zhuang [8]:

a.

Optimizacién.

b. Probabilidad.
c.
d

Aprendizaje automatico y reconocimiento de patrones.

. Aprendizaje profundo.

Optimizacién.

El objetivo es maximizar la coincidencia de las caracteristicas extraidas de los
aparatos eléctricos en funcionamiento a los datos previamente almacenados y
debidamente identificados. Se utilizan diferentes métodos para realizar la
busqueda combinatoria, Egarter [27] propuso una solucién utilizando un algoritmo
evolutivo para la identificacién de aparatos de tipo ON/OFF sin considerar cargas
reales y con el inconveniente del elevado tiempo ejecucién y su naturaleza
estocastica, por otro lado, Suzuki [28] utilizé datos de corriente de alta frecuencia
y aplico Programacion Entera en la desagregacién, posteriormente Bhotto [29]
mejorod la precision de la desagregacion incluyendo diagramas de estado, filtros y
refinamiento basado en programacion lineal, en estos casos el modelamiento
matematico y la complejidad que deriva del incremento de aparatos eléctricos es
una desventaja. Otras propuestas son la programacion hibrida y la programacién
cuadratica restringida de enteros segmentados [30].

Estos métodos suelen obtener una alta precision durante la identificacion, sin

embargo, demandan de una gran capacidad de procesamiento.

Probabilidad

Wong [31] considera que la sefal eléctrica de un electrodoméstico es la salida de
un sistema estocastico, y propone mantener una representacion de estado del
sistema completo, en lugar de tratar los eventos individuales, entonces es factible
aplicar enfoques probabilisticos como los Modelos Ocultos de Markov (HMM) [32].
La aplicacion implica cierta complejidad debido al incremento de las cargas
eléctricas que redunda en un incremento de la dimensionalidad. Hay varias
investigaciones enfocadas en dar solucién a éste desafio, entre ellas tenemos los
que propone variantes de HMM. Kolter [33], Parsons [34], Johnson [35] y Makonin
[11] han utilizado variantes de HMM factoriales. Parson propone establecer
modelos genéricos de electrodomésticos y utilizar una extension del algoritmo de
Viterbi para identificar un dispositivo de la carga total agregada. Johnson utilizé un
Modelo Semi Oculto de Markov (HSMM) para incluir la duracion del estado de la
carga. Zia [36] utilizo los datos de las sub mediciones para construir modelos HMM
de cada electrodoméstico para luego combinarlas y hacer un HMM més grande.

Zeifman [37] utilizé los niveles de potencia y su duracion para crear distribuciones
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de probabilidad de energia y tiempo de uso. Makonin [11] analiz6 los datos de sub
mediciones de la carga y cre6 una funcion de masa de probabilidad para cada
equipo, obteniendo de este modo una HMM de sUper estado que fue desagregado
mediante el algoritmo de Viterbi disperso. Se observa que es factible aplicar HMM
en entornos de pocos dispositivos y con datos debidamente identificados para
estimar las probabilidades de transicién, sin embargo, los sistemas eléctricos son
ruidosos y con alta correlacion entre dispositivos lo que representa una desventaja

para su aplicacion.

. Aprendizaje Automatico y Reconocimiento de Patrones

El aprendizaje automatico con el reconocimiento de patrones se utiliza
ampliamente en sistemas NILM. Zoha [6] presenta un andlisis de varios enfoques
comunes, luego de un exhaustivo analisis presentan una tabla de comparaciones
de los algoritmos aplicados (Tabla 2). Asi mismo varios investigadores han
sugerido combinaciones de métodos de aprendizaje con técnicas de reduccién de
dimensiones para lograr mayor eficiencia en la desagregacion, por ejemplo,
Figueredo [38] aplicé6 Support Vector Machines (SVM), y K-Nearest Neighbors (k-
NN) junto con las firmas de potencia y factor de potencia de los estados
estacionarios para desagregar las cargas eléctricas. Por su parte Giri [39] entren6
varios clasificadores comunes de aprendizaje automatico y logré determinar que
KNN tiene un mejor desemperio entre las alternativas exploradas, para esto realizé
medicion de campo electromagnético (EMF) y Técnicas de Reduccion de la
Dimensionalidad (PCA). Luego de sus investigaciones Srinivasan [40] concluy6
que las Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) muestran un buen rendimiento
en la clasificacion de dispositivos, especialmente cuando se utiliza firmas de ondas
armonicas y caracteristicas de baja frecuencia.

Es posible representar los estados de operacion de los aparatos eléctricos en
ventanas temporales, en esa direccién Lin [41] utiliza una secuencia de
observaciones de consumos de potencia representadas mediante etiquetas y de
este modo entrené modelos KNN y SVM. EL uso de modelos hibridos es
sustentado por Lai [42] que propone la combinacion de SVM/GMM en el que GMM
se utiliza para describir la distribucion de las formas de ondas actuales a fin de
encontrar similitudes de potencia; mientras que el SVM realiza la clasificacion de
las caracteristicas de potencia extraidas para reconocer las operaciones de las
cargas eléctricas. Las conclusiones de Dimas [43], muestran que, para el caso de
pocos datos, el algoritmo KNN demuestra ser mas efectivo mientras que en un
escenario de gran cantidad de datos el algoritmo del Arbol de Decisién es superior.
También hay aportes importantes en el trabajo de Moreno [44] al incluir el método
de Componentes Principales (PCA) y Random Forest (RF) en datos de potencia

activa en muestreo de baja frecuencia, concluye con una eficacia global superior
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al 92%. Por su parte Berrettini [45] hizo un estudio comparativo de clasificadores
para la desagregacion utilizando una caracterizacion de la carga eléctrica basada
en el teorema de la conservacion de potencia, luego propuso tres modelos de
aprendizaje automético para validar la correcta identificacion de la carga, k-NN,
Maquina de Vectores de Soporte (SVM) y Bosque Aleatorio (RF). Concluye que el
algoritmo RF presento el mejor desempeno, con respecto al calculo computacional
y la precision.

Otros trabajos en los que se utilizaron el clasificador Naive Bayes [39], [46] y [47],
Campos Aleatorios Condicionales de Cadena Lineal (CRF) para manejar cargas
multiestado [48], demuestran la factibilidad de utilizar estos enfoques. Ruano [7]
hace un aporte importante cuando lista una recopilacién de investigaciones con
andlisis exhaustivo de las principales caracteristicas de las técnicas NILM
seleccionadas con tasas de muestreo muy bajas, bajas y medias, que luego da a
conocer mediante tablas detalladas donde resalta las principales contribuciones.

Learning Algorithm | Features | Accuracy| Training | Online/ | Scalability | Appliance Types
St¥TrP % SyUd | Offline
SVM [11,17.33.54] B¢ 75-98 S Online Yes LILIT &IV
Bayes [12,50,54] St 80-99 S B No [& 1
HMM [49,59,60] St 75-95 B Offline No T&11
Neural Networks B 80-97 S Online Yes T& I & 11
[17,37,61]
KNN [6,9.62] B 70-90 S B Yes I&n
Optimization St 60-97 S Offline No I& 1
[7,18,20,35]

2Steady-State  ®Transient  ©Supervised 9 Unsupervised ¢ Both.
P! pe

Tabla 2. Comparacién de desagregacion de carga eléctrica [6]

El uso de Aprendizaje Automatico brinda ventajas con respecto a la flexibilidad y
generalizacion de datos complejos, sin embargo, debemos considerar la alta carga
computacional y la dificultad en la interpretabilidad, de algunos algoritmos, por lo
que se debe identificar de manera adecuada la correcta aplicacién de esta técnica.

. Aprendizaje Profundo

Es una poderosa herramienta para la desagregacién de cargas eléctricas como
demuestran las siguientes investigaciones. Zhou [49] presenta uno de los primeros
trabajos NILM donde se utiliza un modelo de reconocimiento de patrones con
redes neuronales (NNPR), en su trabajo utiliza pocos parametros de medicién con
a una tasa de muestreo baja, realiza simulaciones y presenta una evaluacién del
desempefio, concluye que para los aparatos que tienen potencia variable no
proporciona un método de deteccién eficaz. Sirojan [50] aplica redes neuronales
profundas mediante la combinacion de redes neuronales convolucionales y
codificadores automaticos variacionales durante el proceso de desagregacion de

la carga eléctrica. Arnav Kundu [51] construye un modelo de red neuronal para
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dos electrodomésticos tipicos y plantea la deteccién de caracteristicas con el
objetivo de identificar el cambio de estado, para esto utiliza Redes Neuronales
Convolucionales (CNN) seguido del uso de Redes Neuronales Recurrentes (RNN)
de Memoria a Largo y Corto Plazo (LSTM), demuestra que la deteccion del cambio
de estado es afectada cuando se tienen cargas de perfiles similares, del mismo
modo si los aparatos eléctricos tienen funcionamiento irregular la red neuronal
resulta ser un predictor débil. Miao Weiwei [52] proponen detectar los eventos de
activacién y desactivacion de la carga eléctrica mediante el método de
descomposicién SVD de empuje por inmersién, a partir de esto obtener datos
caracteristicos para la base de datos de entrenamiento de la red neuronal de
identificacion de carga. Ruttagorn Prasertlux [53] utilizé datos recopilados de 10
tipos de equipos con una mejora con respecto al tiempo de entrenamiento de otros
algoritmos NILM de aprendizaje profundo. Se desarrolla un perfil de carga
inclusive identificando perfiles de carga de equipos que tienen un nivel de potencia
similar. Las ventajas son amplias, en contraposicion se debe cumplir con ciertos
requisitos como; disponer de datos masivos y etiquetados, contar con una buena
capacidad de computo debido a que suelen requerir uso de GPUs o TPUs, por
otro lado, la dificultad en la interpretacion y una infraestructura especializada

condicionan su aplicacion.
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CAPITULO 1l

MARCO CONCEPTUAL PARA LA IDENTIFICACION DE LA CARGA ELECTRICA

Tomando como referencia las investigaciones revisadas, se ajustaron los requerimientos y se

concluye en:

>

YV V VYV V

Utilizar las firmas de potencia de estado estacionario.

Utilizar datos de baja frecuencia.

Reducir la carga computacional.

Aplicar técnicas de aprendizaje de maquinas que muestren el mejor desempefio.

Utilizar técnicas para reducir la dimensionalidad.

Se define un marco conceptual centrado en la propuesta.

3.1 Caracteristica Eléctrica para Definir la Onda de Potencia Eléctrica

Se utilizan los siguientes parametros eléctricos:

3.1.1

Potencia Media o Promedio (up). A partir de la potencia muestreada se obtiene la
potencia media o potencia promedio que se utiliza para caracterizar el consumo de
energia neto durante la ventana de tiempo, su unidad son los vatios (W).
Matematicamente de define segln la ecuacion 2.

Up = %ft?”p(t)dt T: Per odo 2)

Potencia Pico (P,,). Esta definido como el mayor valor de la potencia muestreada en

el lapso de una ventana de tiempo y corresponde a la mayor potencia a la que opera

el aparato eléctrico, se define en vatios (W).

Energia Eléctrica (E). Es la capacidad de realizar un trabajo. Corresponde a la energia

promedio que consume un determinado electrodoméstico durante un periodo de

tiempo. Se define segun la ecuacién (3) y su unidad es vatio-segundo (W-s).
E=Pxt (3)

P es potencia el ctrica (W)

t : tiempo (s)

3.2 La Carga Eléctrica, la Firma de la Carga Eléctrica (LS) y la Carga Agregada

3.2.1

3.2.2

Aparato Eléctrico. Es un dispositivo que utiliza energia eléctrica para su
funcionamiento, una Carga Eléctrica esta formada por uno o mas aparatos eléctricos,
y se identifica por su consumo de energia en vatios (W).

La Firma de la Carga Eléctrica (LS). Todo aparato eléctrico presenta caracteristicas
particulares que lo identifican de un conjunto, a esto denominamos la Firma Eléctrica.
Liang [54] define la firma de la carga eléctrica como la unidad basica y el medio méas
importante para desarrollar el sistema de medicién no intrusivo (NILM). En forma

matematica se define como y;(t) en la ecuacion (4)

W) = {fi1 (0, 6), fi2(B,6), o, im (D, 0)|AE = T} (4)
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3.2.3

Donde ¥ es un vector de medidas eléctricas basicas, t es tiempo; f(¥,t) es una
caracteristica extraida de ¥; M es el nimero total de caracteristicas; y T es el intervalo
de muestreo de ¥ . Es importante definir el periodo de muestreo T para diferenciar
tipos de firmas de carga.

La Carga Agregada. La firma de la carga debe estar acompanada por la definicion de
la carga eléctrica compuesta (CL) o carga agregada. Liang [54] define como el
comportamiento de mas de un aparato eléctrico que operan simultaneamente y se
describe como Q(t) en la ecuacién (5):

Q) = { IR, v|at =T} (5)
Donde R es el numero total de aparatos que funcionan simultaneamente.
La carga agregada tiene un comportamiento mas complejo debido a la combinacién
de los consumos de potencias de las cargas individuales en funcionamiento, como se
muestra en la Figura 11, sin embargo, esta informacion es mas accesible.
Dado que cada maquina tiene un patron de consumo definido por sus caracteristicas
intrinsecas es posible identificar comportamientos a los que llamamos estados de los
aparatos eléctricos.

4 .. Stove

(xwy Oven element

-~ .
~ Refrigerator .-o---teo

Oven element

**. Refrigerator *

0 1 A 1 1 1 1 L J
L} 10 20 30 40
Time (Min).

Figura 11. Cambios en la potencia total debido al
consumo individual de la carga eléctrica [4].

3.3 Herramientas Estadisticas Para Cuantificar el Error

Para la estimacién de los errores tenemos varias herramientas:

3.3.1

Error Absoluto Medio (MAE): Calcula el promedio de las diferencias absolutas entre
las predicciones y los valores de referencia. Cuanto mas bajo sea el valor de MAE,

mejor sera el modelo en sus predicciones. La formula es:

| i—%Pio s|
A (6)

Donde:
@; es el valor pronosticado para la celda i
Piops €S €l valor observado para la celda i

N es el nimero de valores analizados
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Una desventaja de MAE es que depende de la escala y comparar valores entre
diferentes escalas puede llevar a una interpretacién errénea. También MAE otorga
el mismo peso a todas las observaciones, independientemente de su importancia o
impacto y en aplicaciones de energia ciertos datos pueden ser mas criticos que
otros.

3.3.2  Error Cuadratico Medio (MSE): Calcula la media de los errores al cuadrado entre
las predicciones y los valores de referencia. En este caso se penaliza mas a las

predicciones que estan lejos de la referencia. La férmula es:

P 2
MSE = Zli\'ﬂw (7)
3.3.3 Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE): Es la raiz cuadrada del MSE, tiene la
ventaja de estar en la misma escala que los valores de referencia y es una medida
de la concentracion de los datos

La férmula es:

. 2
RMSE — J {:Vzl ((pl (II)\;DDS) (8)

Es de facil interpretacion, pero sensible a errores grandes y por ello a valores

atipicos haciendo un sesgo hacia arriba.

3.3.4 Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE): EI MAPE es util cuando se trabaja con
datos porcentuales o valores relativos. Calcula el promedio de los errores
porcentuales entre las predicciones y los valores de referencia. La férmula es:

MAPE = — x B [£-2iobe

Piobs

x 100 (9)

@; es el valor pronosticado para la celda i

@¥;0ps €S €l valor observado para la celda i

N es el nimero de valores analizados

Es particularmente util para comprender la magnitud de los errores en relacion con
los valores reales. Una limitacién de MAPE es que deja de estar definido cuando el

valor real es cero.

3.4 Herramientas Estadisticas Para Describir a la Onda de Potencia
Con el objetivo de diferenciar una onda eléctrica de otra, utilizaremos las caracteristicas que
derivan de su comportamiento en el tiempo, Chowdhury [55] propone varias caracteristicas,
entre ellas tenemos:
3.4.1 Media (x): Brinda informacion cuantitativa de la ubicacién central de los datos. La

media es simplemente un promedio numérico.
= _ yn Xi
=y, (10)

Donde n es la cantidad de datos de la muestra
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3.4.2 Desviacion Media Absoluta (MAD): Es una medida de dispersion, se utiliza para
calcular la variabilidad de un conjunto de datos. MAD calcula el promedio de la
distancia ente cada par de puntos de datos real y ajustado. Se define como:

MAD = Z=rit] (11)

Donde: x; son los valores individuales en el conjunto de datos.
x es la media aritmética de los datos.

n es el numero de valores en el conjunto de datos.

3.4.3 Varianza (s?): Utilizado como una medida de la distribucién de los puntos en el
conjunto de datos sobre el valor medio. La varianza se puede expresar
matematicamente como:

N2
s2 = & (12)

n-1
Donde: s? es la varianza, x; denota los datos de la distribucion, x es el valor medio
del total de datos y n denota el nimero total de datos o el tamafio de la distribucion.
La varianza es considera en la teoria inferencial, sin embargo la Desviacién Estandar

(s) se utiliza mas en las aplicaciones.

s=s? (13)
Ambas medidas reflejan el mismo concepto en la variabilidad de la medicién, pero la
desviacién estandar de la muestra mide la variabilidad en unidades lineales.

3.5 Algoritmos de Aprendizaje de Maquinas

Enfocado en los algoritmos, Tom Mitchell [56] define “aprendizaje” como “programas
informaticos que mejoran su desempenfio en alguna tarea a través de la experiencia’, en ese
sentido un algoritmo de aprendizaje de maquinas aprende de los datos, lo que permite
mejorar su rendimiento de manera automatica.

Los algoritmos de Aprendizaje de Maquinas pueden clasificarse en: Aprendizaje
Supervisado, No Supervisado y por Refuerzo. A continuacion, se lista una breve referencia
de los mas representativos, para mayor detalle puede referirse a una amplia variedad de
referencia bibliografica disponible.

El Aprendizaje Supervisado busca explicar una o mas variables llamadas dependientes en
término de otras variables independientes. Donde las salidas correctas del modelo predictivo

actuan como “supervisores” de los resultados obtenidos durante el aprendizaje.

3.5.1 Logistic Regression
Se utiliza en problemas de clasificacion. La regresion logistica estima la probabilidad
de que una instancia pertenezca a una de dos clases aplicando una funcién logistica

(también conocida como Sigmoide) segun la relacion mostrada:

1
P(y=1/X) T 14+e—(BotB1x1+B2x2++Bnxn)

(14)
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3.5.2

3.5.3

3.54

Donde:

P(y=1/x) €s la probabilidad de que la instancia pertenezca a la clase positiva de las
caracteristicas X.

e es la base del logaritmo natural.

Bo, B1, - B SON los coeficientes del modelo que se aprenden durante el entrenamiento.
X1, X5, -, X, SON las caracteristicas de la instancia.

La regresion logistica utiliza técnicas de optimizacién para ajustar los coeficientes

de manera que se maximice la verosimilitud de los datos observados.

K-Nearest Neighbors

Conocido como los K-Vecinos mas Cercanos. Es un sencillo algoritmo no paramétrico
que se basa en la idea intuitiva de que los ejemplos similares tienden a pertenecer a
la misma clase o tener valores de salida similares. K-NN clasifica una nueva instancia
calculando la clase mas comun entre los "k" ejemplos mas cercanos a esta instancia
en el espacio de caracteristicas, "k" que debe ser especificado antes de la ejecucion
del algoritmo. Se basa en el célculo de la distancia entre la nueva instancia y cada
una de las instancias en el conjunto de datos de entrenamiento. La distancia mas

comunmente utilizada es la distancia Euclidiana.

Naive Bayes Classifier

Este clasificador se basa en el teorema de Bayes con una suposicion "naive"
(ingenua) de independencia condicional entre las caracteristicas. Se establece la
relacién entre la probabilidad condicional de un evento y la probabilidad marginal de
los eventos relacionados.

Este clasificador estima la probabilidad de pertenencia a una clase dada una instancia
x mediante la formula del teorema de Bayes:

Px)

Piy/x)
Donde:
P x) €s la probabilidad condicional de que la instancia y pertenezca a la clase x
P(/y) €S la probabilidad condicional de observar la instancia x dada la clase y
P, es la probabilidad marginal de la clase y
P es la probabilidad marginal de la clase x
Una vez que se han calculado las probabilidades condicionales para cada clase, se
selecciona la clase con la probabilidad condicional mas alta como la predicciéon del

clasificador.

Decision Tree
Se basa en una estructura de &rbol donde cada nodo interno representa una

caracteristica (atributo), cada borde (rama) representa una regla de decision basada
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3.5.5

3.5.6

en esa caracteristica, y cada hoja representa la etiqueta de clasificacién o el valor de
regresion resultante.

El proceso implica dividir repetidamente el conjunto de datos de entrenamiento en
subconjuntos mas pequernos basados en las caracteristicas que mejor separan las
clases. Esto se hace de manera recursiva hasta alcanzar la condicién de parada
dada. Los algoritmos mas utilizados son CART (Classification and Regression Trees)
y el algoritmo ID3 (lterative Dichotomiser 3). Entre los criterios de division puede ser

la ganancia de informacién, la ganancia de Gini o la reduccién de error cuadratico.

Support Vector Machine (SVM)

Es un algoritmo utilizado principalmente para clasificacién. La separacion de los
conjuntos de datos se realiza mediante la basqueda de un hiperplano 6ptimo que
maximiza el margen entre las clases. Un hiperplano en un espacio de "n" dimensiones
es un subespacio de dimension "n-1". Las instancias mas cercanas a este hiperplano
son conocidas como los vectores de soporte para definir el hiperplano, lo que hace
gue sea eficiente en la clasificacion de conjuntos de datos de gran tamafio.

SVM utiliza una técnica llamada "kernel trick" para mapear los datos a un espacio de
caracteristicas de mayor dimension donde la separacién lineal puede ser posible. Los
kernels mas comunes utilizados son el kernel lineal, el kernel polinomial y el kernel
radial (RBF).

Multilayer Perceptron (MLP)

Es un tipo de red neuronal artificial con multiples capas de nodos (neuronas)
interconectados entre si. Esta compuesto por una capa de entrada, una o mas capas
ocultas y una capa de salida. Cada capa esta formada por un conjunto de neuronas
que estan conectadas a las neuronas de la capa anterior y/o siguiente mediante
conexiones ponderadas. Es un modelo de aprendizaje supervisado utilizado para
problemas de clasificacion y regresion. Durante el entrenamiento, el modelo ajusta
los pesos de las conexiones entre las neuronas para minimizar una funcién de pérdida
que mide la diferencia entre las predicciones del modelo y las etiquetas verdaderas
de los datos de entrenamiento. Este proceso se lleva a cabo mediante algoritmos de
optimizacién como el descenso del gradiente estocastico (SGD) o sus variantes.

El MLP es capaz de aprender funciones altamente no lineales y realizar tareas de

clasificacién y regresion en conjuntos de datos complejos.

Los Modelos Ensamblados conocidos como métodos de conjunto, combinan multiples

modelos base (“modelos débiles” o "learners") para mejorar el rendimiento predictivo en

comparacion con un solo modelo. Mdltiples modelos pueden reducir el sesgo y la varianza,

lo que lleva a una mejor generalizacién y predicciones mas precisas.
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3.5.7

3.5.8

3.5.9

3.5.10

Bootstrap Aggregating (Bagging). Se entrena un conjunto de modelos base utilizando
subconjuntos aleatorios (con reemplazo) del conjunto de datos de entrenamiento.
Cada modelo base puede ser de cualquier tipo, como arboles de decision, SVM o
cualquier otro algoritmo de aprendizaje supervisado. Después de entrenar todos los
modelos base, las predicciones de cada modelo se combinan utilizando votacién
mayoritaria (en clasificacion) o promedio (en regresion) para producir la prediccién
final. Es efectivo para reducir la varianza y prevenir el sobreajuste, especialmente en

modelos propensos a este problema, como los arboles de decision.

Gradient Boosting Machines (GBM). Se utiliza para problemas de regresiéon y
clasificacién. Se basa en el concepto de Boosting, que consiste en la construccion
secuencial de modelos débiles, donde cada modelo intenta corregir los errores de los
modelos anteriores.

Los modelos base generalmente son arboles de decisién poco profundos, de manera
aditiva. El algoritmo tiene como objetivo reducir gradualmente los residuos utilizando
el gradiente descendente y minimizando la funcién de pérdida. Inicia con un modelo
base simple que predice una estimacién inicial del objetivo, luego calcula los residuos
entre las predicciones y la etiqueta, para ajustar un nuevo arbol y minimizar la funcion
de pérdida de los residuos. El proceso se repite hasta alcanzar un criterio de parada
predefinido, como un nimero maximo de iteraciones o la convergencia del modelo.

Es ampliamente utilizado debido a su rendimiento excepcional.

Adaptive Boosting (AdaBoost)

Construye un clasificador fuerte a partir de varios clasificadores débiles siguiendo el
siguiente procedimiento. Entrena un clasificador débil utilizando el conjunto de datos
de entrenamiento asignando pesos iguales a todas las muestras de entrenamiento.
Luego de la clasificacion, las muestras mal clasificadas reciben un peso mayor,
mientras que las bien clasificadas reciben un peso menor. El proceso de asignacién
de pesos y construccion del clasificador final se realiza de manera iterativa, dando
lugar a un clasificador fuerte que generalmente tiene un rendimiento mejor que los
clasificadores individuales. AdaBoost es especialmente efectivo en conjuntos de
datos desequilibrados y puede manejar tanto datos categéricos como numéricos.

Random Forest

Es una técnica de conjunto (ensemble) que se basa en la construccién de multiples y
diversos arboles de decisién y combina sus predicciones para obtener un resultado
mas robusto y preciso.

Esto introduce diversidad en los arboles individuales, lo que ayuda a reducir el
sobreajuste y mejorar la generalizacién del modelo. Se realiza un muestreo bootstrap
(muestreo con reemplazo) del conjunto de datos de entrenamiento. La prediccion final

de Random Forest se determina por votacion mayoritaria entre los arboles
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individuales. Es capaz de manejar eficazmente conjuntos de datos grandes y capturar

relaciones no lineales y es menos propenso al sobreajuste.

En el aprendizaje No Supervisado los algoritmos se utilizan para encontrar patrones o

estructuras intrinsecas en un conjunto de datos sin la presencia de etiquetas o respuestas

predefinidas. Se realizan tareas de agrupamiento o clustering utilizando técnicas como K-

Means o DBSCAN, también reduccion de la dimensionalidad aplicando Analisis de

componentes principales (PCA).

3.5.11 K-Means. Es un algoritmo de agrupamiento (clustering) que divide un conjunto de datos

en k grupos o clusters de manera que los puntos de datos dentro de un mismo cluster

sean similares entre si y distintos de los puntos de datos en otros clusters

Se define de la siguiente forma. Sea un conjunto de datos D con n puntos x; en un

espacio d — dimesional, y dada la cantidad de grupos (clusters) deseados k, el

objetivo de K-Means es dividir el conjunto de datos en k grupos, denotado como C =

{C;,...,Cx} Ademas, para cada grupo C; existe un punto que representa al grupo,

siendo en este caso la media o centroide (u;)

1
Ui :n_injeCin (16)

Donde n; = |C;| es el nimero de puntos en el cluster C;.

Ademas si los datos agregados es S, 44 tal que:

Sagg = UII§=1 Cr y (17)
CkN C, =0 ,parak #1 (18)

Se muestra el pseudocédigo y el proceso de clustering — Kmeans.

Algoritmo K-means:

1.

I

Especificar el niumero K de clusteres a asignar.
Inicializar aleatoriamente K centroides.
Repetir
expectativa: Asignar cada punto a su centroide mas cercano.
maximizacion: Calcular el nuevo centroide (media) de cada grupo.
hasta que Las posiciones del centroide no cambien.

Visualization of raw data g Visualization of clustered data
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Figura 12. Proceso de Clustering [57]
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3.6

3.7

Manejo de Datos Multiclase y Desbalanceado

La distribucion desequilibrada de los datos no facilita la clasificacion ya que puede
provocar predicciones sesgadas del modelo, el problema se presenta cuando la clase
minoritaria de interés, esta sub representada ya que los algoritmos de aprendizaje tienden
a estar sesgados hacia grupos con mas instancias. En ese sentido se han propuesto
métodos para mejorar el rendimiento en la clasificacion. Abokadr [58] ilustra esta
problematica en la Figura 13 y también propone soluciones potenciales para mitigar los
efectos del desbalance.

Noise Instance

X @@\2 Multi Class
0@ 00 + 5 @. . @08@ |\ Overlapping
u

N \
o N N
> >
Small disjuncts

Figura 13. Desafios de datos desbalanceados [58]

Submuestreo, reduciendo el tamano de la clase mayoritaria eliminando muestras
aleatoriamente de ella. Esta técnica es adecuada cuando la clase mayoritaria es amplia
en comparacion a la clase minoritaria y el conjunto total es grande.

Sobremuestreo, aumentando el tamano de la clase minoritaria con muestras sintéticas
cogeneradas. Esta técnica es adecuada cuando la clase minoritaria tiene pocas muestras
en comparacién a la clase mayoritaria y el conjunto total es relativamente pequefio. Un
ejemplo es la técnica SMOTE.

También es posible utilizar técnicas de Aprendizaje sensible a los costos modificando el
algoritmo para dar pesos diferenciados, utilizar métodos de conjunto combinando las
predicciones de multiples modelos para mejorar el rendimiento, y los métodos de

aprendizaje profundo utilizando redes neuronales.

Métricas Aplicadas Para la Validacién del Modelo

Son medidas cuantitativas utilizadas para evaluar el rendimiento y la calidad de un modelo
de aprendizaje automatico determinando la capacidad de generalizacion y prediccion.
Entre las razones mas importantes para su aplicacion estan la evaluacion del rendimiento
del modelo de una manera objetiva frente a datos nuevos, la comparacion entre modelos
utilizando las mismas métricas para identificar el de mejor desempefio en una tarea de
prediccion especifica, la optimizacion de hiperpardmetros mediante la opcion de ajuste
con el objetivo de mejorar el rendimiento del modelo y la deteccion de sobreajustes y

subajustes.
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Se considera V: Verdadero, F: Falso, P: Positivo y N: Negativo en las predicciones, para

definir las siguientes métricas de validacion:

3.7.1

3.7.2

3.7.3

3.74

3.7.5

Accuracy (Exactitud): Mide la proporcién de instancias clasificadas correctamente
entre el total de instancias. Es facil de interpretar, recomendable si las clases
estan relativamente balanceadas ya que presenta limitaciones en problemas con

clases desbalanceadas al haber muchos mas datos de alguna de ellas.

VP+VN (19)
VP+VN+FN+FP

Accuracy =
Precision (Precisién): Mide la proporcion de instancias positivas predichas
correctamente entre el total de instancias predichas como positivas. Se centra en
la calidad de las predicciones positivas. Es especialmente importante cuando los

falsos positivos son costosos o problematicos.

VP
VP+FP

Precision = (20)

Recall (Recuperacion o Sensibilidad): Mide la proporcién de instancias positivas
predichas correctamente entre el total de instancias positivas reales. Se centra en
capturar la mayor cantidad posible de instancias positivas. Es crucial en

situaciones donde los falsos negativos son costosos o problematicos.

VP
VP+FN

Recall = (21)

F1-Score: Es la media harménica de Precision y Recall. Es atil cuando hay un
desequilibrio entre precision y recall ya que proporciona un equilibrio entre ambas
buscando minimizar los falsos positivos y falsos negativos.

2XPrecisionXRecall

F; — Score = (22)

Precision+Recall

Area Bajo la Curva (ROC): Es una métrica que evalla la capacidad de
discriminacion de un modelo de clasificacién binaria en diferentes umbrales de
decisién. La curva ROC (Receiver Operating Characteristic) representa la tasa de
verdaderos positivos frente a la tasa de falsos positivos.
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SEGUNDA PARTE: DISENO METODOLOGICO Y RESULTADOS
CAPITULO IV

METODOLOGIA

En este capitulo se describe la metodologia empleada para llevar a cabo la investigacién, que
incluye el disefio y los métodos de andlisis utilizados para identificar el algoritmo que presente
mejores resultados en la medicidn no Intrusiva segun el enfoque propuesto.

Se plantea los siguientes pasos:

v Analisis de los datos.

v Extraccién de caracteristicas de la carga eléctrica.

v Obtencién del DataFrame.

v’ Evaluacién de los algoritmos en la identificaciéon de la carga eléctrica

4.1 Analisis de los Datos.
4.1.1 Andlisis de Potencia en Aparatos con Multiples Estados.
Segun lo revisado en 2.3 los aparatos eléctricos tienen un comportamiento con
varios sub estados de funcionamiento. Hay aparatos de encendido y apagado
(ON/OFF), aparatos con comportamiento de estados finitos (FSM) y los que varian
de manera permanente. Sin embargo, el funcionamiento de un aparato eléctrico no
s6lo contempla los estados de funcionamiento, también se debe analizar los estados
transitorios propios de la maquina y aquellos que no dependen de ésta. Al analizar
la onda temporal de la potencia en la base de datos REDD se observa que un
aparato eléctrico de dos estados (ON/OFF) como la iluminacién tiene una onda

caracteristica como se muestra en la Figura 14.
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Figura 14. Maquina de dos estados

Se identifican dos estados bien definidos, sin embargo, se observan ligeros cambios
sobre el nivel promedio a los que denominamos transitorios. Estos cambios son
valores no caracteristicos que se presentan debido a errores en la lectura o

transitorios inherentes a su funcionamiento.
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La Figura 15 muestra la onda de potencia de un refrigerador, y se observa la
condicion de operacion estable y otros consumos no caracteristicos debido a una
condicién particular de funcionamiento del aparato.
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Figura 15. Consumo de una refrigeradora

El objetivo es estimar el consumo de energia a partir del estado estable, entonces
los valores transitorios de corta duracién no se toman en consideracién porque no
tienen mayor efecto sobre el consumo. Los aparatos como las lavadoras de ropa
(maquinas de varios estados), tienen un modo de funcionamiento definido por ciclos
como se muestra en la figura 16. Para cargas de éste tipo se observa que hay

valores de potencia definidos segun el ciclo de trabajo de la maquina
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Figura 16. Consumo de una maquina lavadora

Los niveles de potencia pueden variar de un estado a otro, sin embargo, se
identifican valores caracteristicos que podemos utilizar como referencia de
consumo. La Figura 17 muestra el consumo de un horno eléctrico, estos aparatos
se caracterizan por ser cargas resistivas puras y generalmente llevan un control de
temperatura por corte y activacion. Se observa que es una maquina de dos estados
con consumos de potencia bien definidos y con periodos inactivos relativamente
largos.
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Figura 17. Consumo de un horno eléctrico

La Figura 18 muestra el consumo de un horno de microondas, estos aparatos
eléctricos generalmente funcionan por cortos periodos de tiempo, pero con altos
consumos de potencia.
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Figura 18. Consumo de un horno microondas
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Figura 19. Consumo de un tomacorriente
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La Figura 19 muestra la potencia que se demanda de un tomacorriente, estos
consumos presentan una gran variacion y no tienen un patrén definido ya que no se

atribuye a ningun aparato eléctrico identificado.

Centroides de Potencia.

Como se vio en 4.1.1 las cargas eléctricas trabajando en estado estable tienen
potencias de consumo con variaciones dentro de su potencia nominal en ese sub
estado. Por ejemplo, la iluminacién tiene una potencia de encendido, una lavadora
puede tener cuatro valores caracteristicos de potencia que corresponden a
enjuague, lavado, secado y centrifugado. Mediante la determinacion de las
frecuencias de repeticion de las potencias es posible determinar las potencias de
los estados caracteristicos como se muestra en la Figura 20.
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Figura 20: Potencias caracteristicas de una carga eléctrica

Donde se identifican las potencias representativas centradas en 200W, 400W vy
1100W, también se observan valores dispersos de baja potencia atribuidos al modo
de operacion de reposo o inoperativo, y otros de mayor valor relacionados con los
transitorios de operacion. Es factible aplicar técnicas de Clustering para identificar
estos valores centrales, uno de estos es K-Means debido a su simplicidad y pocos

parametros de ajuste que brinda una eficiencia computacional.

Determinacion de los Centroides usando KMeans.

Se pueden establecer agrupaciones de potencia definidos para cada sub estado, a
los que denominaremos Centroides de potencia o Cluster de potencia y estan
centrados alrededor de la potencia promedio consumida en ese sub estado, como
se muestra en La Figura 21.
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Figura 21. Muestra de la segmentacion de
datos en la senal de potencia eléctrica [71]

El clustering de potencias nos permite la eliminacién de los ruidos o variaciones no
significativas en las mediciones y al mismo tiempo permite identificar patrones de
consumo en grupos de cargas. Trabajos que sustentan la discretizacion de la
potencia en centroides o bloques de potencia son Makonin [11] y Puente [55]. Un

ejemplo de la aplicacién se muestra en la Figura 22.
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Figura 22. Clustering de potencia [60]

Para la aplicacion de KMeans se debe tener en cuenta:

v' ElI Numero de clusteres (K).

v Eleccién del valor inicial.

v' Minimizar los valores atipicos.

v' Eleccién de medidas de distancia.

El numero de clusters esta directamente relacionado con la cantidad de estados
estables del aparato eléctrico, se reconoce un estado estable porque hay una
variacion relativamente suave de los valores de potencia. Para determinar el nimero
optimo de clusteres se utiliza el "método del codo". El procedimiento es aplicar el
algoritmo Kmeans y a continuacién calcular la Inercia o varianza intracluster, para
graficarla junto al numero de cluster, luego se identifica el "Codo" o punto en el que
la disminucién de la inercia se desacelera significativamente, este punto es el

numero 6ptimo de clisteres como se muestra en la Figura 23.
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Técnica del Codo para Determinar el NOmero Optimo de Clisteres
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Figura 23. Aplicacién del método de codo para determinar el nimero optimo de
cluster.
El objetivo es tener grupos con datos compactos y bien diferenciados entre ellos,
por lo que la elecciéon de la cantidad de grupos es uno de los aspectos mas
importantes.
Hay dos caracteristicas que se deben considerar: Cohesién y separacién, como se

muestra en la Figura 24.
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Figura 24. Cohesion y separacién en Clustering

4.1.4 Andlisis de los Centroides de Potencia.
Al aplicar el método Kmeans a los datos de potencia se identifican los centroides o

potencias representativas como se muestra en la Tabla 3.

ID Aparato eléctrico Ci1(W) | C2(W) | C3(W)| C4(W) | C5(W)
EQO Tomacorriente 3 152 1259 79 101 -
EQ1 Tomacorriente 4 0 118 405 1312 -
EQ2 Aparato electronico 6 0 729 208 131 -
EQ3 Refrigerador 7 4 718 581 111 -
EQ4 Homo 10 0 2295 2497 2237 -
EQS5 lluminacién 11 0 2513 267 2739 -
EQ86 Lavadora 13 2 1718 124 391 -
EQ7 lluminacion 17 0 1289 1595 947 -
EQ8 | lluminacion 19 (4 cluster) 130 2 1038 366 -
EQ8 | lluminacion 19 (5 cluster) 130 2 911 1205 366

Tabla 3. Potencias centroides de las cargas eléctricas

Hay una relacion directa entre el centroide de cada cluster (Ci) y el comportamiento
de la onda temporal de potencia como se muestra en las Figuras 25, donde (a) es
la curva del codo que establece el numero minimo de clusters, (b) muestra la
ubicacion de los centroides en la distribucién de los datos y (c) identifica el estado
estable aproximado en el desarrollo temporal de la onda de potencia. La aplicacion
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de latécnica del codo a la carga 6 en house 3 de los datos REDD sugiere la particion
en dos clusters como se observa en la Figura 25-a, y es justificado mediante la
agrupacion de datos en potencias menores y mayores a 300W como se ve en la
Figura 25-b. Debido a la dispersién de éstos grupos es convenientes tomar cuatro
clusters cuyos centroides son las potencias representativas 0.9 W, 131.5 W, 208.9
W, 729 W que son identificados en la representacién de la potencia instantanea

como se muestra en la figura 25-c.
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Figura 25 c) Grafica de potencia en el tiempo para Aparato electrénico 6
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Figura 26 c) Grafica de potencia en el tiempo para Lavadora 13

Por tanto, la determinacién del numero de cluster no sélo depende de la aplicacion
del método del codo, también es necesario tener una comprension de los datos.
Como ejemplo para la carga 13 de REED identificado como “Lavadora”, la curva de
codo sugiere 2 clusters, sin embargo, observando la distribucion de los datos es
convenientes considerar 4 clusters como se muestra en la figura 26-b cuyos
centroides son las potencias representativas 2 W, 1718 W, 124.4 W, 391.9 W. La
Figura 26-c muestra la ubicaciéon de la potencia promedio en la representacién
temporal de la potencia.

Efecto de la Ventana de Tiempo en la Determinacion de los Centroides de Potencia
La obtencién de la energia eléctrica esta relacionada con el tiempo de muestreo de
la potencia segun la ecuacién:

Energia = Potencia X tiempo (23)

Doénde Potencia es la potencia instantanea medida y tiempo es la ventana de tiempo
para la acumulacion de la energia. La ventana de tiempo permite formar las
instancias, y a partir de esta se obtienen los parametros eléctricos como potencia
media, desviacién estandar, energia, que son necesarios para entrenar el modelo.
La eleccion del tamario de la ventana esta definida en base a los siguientes criterios:
a) Tiempo de Funcionamiento del Aparato Eléctrico. El tiempo de funcionamiento
del aparato eléctrico define el consumo de energia. Algunos aparatos trabajan
por periodos cortos de tiempo como los hornos de microondas, desde algunos
segundos a varios minutos, otros como una maquina lavadora o una lampara
de iluminacién tienen funcionamiento mas prolongado que va de algunos
minutos a varias horas, en consecuencia, la ventana de tiempo debe contener
informacion suficiente para identificar caracteristicas del funcionamiento de los
aparatos eléctricos.
b) Launidad de tiempo para la facturacién de la energia eléctrica es de 15 minutos

que impone una restricciéon para la duracién de la ventana de tiempo.
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c) Unaventana de tiempo pequeina permite obtener mayor detalle respecto a las
condiciones atipicas de funcionamiento de la maquina como por ejemplo las

condiciones de arranque o transitorios.

Andlisis de las Ventanas de Tiempo

El uso de ventanas de tiempo permite obtener tendencias y patrones de la energia
eléctrica consumida, asi también se convierte en la base de tiempo para la obtencion
de las variables del circuito. Establecemos el ancho de la ventana en funcién del
detalle definido para el andlisis, si las ventanas son pequefias se pueden identificar
funcionamientos inusuales de los aparatos como por ejemplo los transitorios, y si se
incrementa, se obtendra una visibn mas general del funcionamiento siendo mas
adecuada para la obtencién del consumo de energia.

A continuacion, se muestra el desarrollo de la potencia eléctrica y la energia
consumida por una carga eléctrica en un tiempo 1200 segundos. La Figura 27
muestra los centroides de potencia obtenidos para diferentes tiempos de la ventana.
La curva de color azul (e), muestra el consumo de potencia promedio instantaneo
de la carga eléctrica. La curva roja (x) muestra los valores de potencia asignados
por el algoritmo de clustering que efectivamente son los centroides en esa ventana
de tiempo. Se observa que, segln se incrementa el tamafno de la ventana de 30
segundos a 150 segundos la grafica se va suavizando. Considerando que el objetivo
es determinar la energia eléctrica consumida, es mas importante para el andlisis el
area bajo la curva de potencia. Con ventanas de 60 segundos, se emplea un Unico
centroide para representar la potencia media, mientras que con ventanas de 90
segundos, se requieren dos centroides para el mismo intervalo de tiempo. Esto se
justifica por la dependencia de la potencia media respecto al periodo de tiempo.

La Tabla 4 muestra los centroides de potencia que modelan a 9 aparatos eléctricos
considerando una ventana de tiempo de 90 segundos y 4 potencias centrales
identificadas mediante clustering, queda entendido del analisis anterior que habra

un sesgo o desviacidn con respecto al valor verdadero instantaneo.

D Aparato eléctrico C1(w) Cc2 (w) Cc3 (W) ca (w)
EQO Tomacorriente 3 146 86 772 474
EQ1 Tomacorriente 4 0 117 388 61
EQ2 | Aparato electrénico 6 0 727 106 183
EQ3 Refrigerador 7 4 671 406 140
EQ4 Horno 10 0 1276 1935 812
EQ5 lluminacion 11 0 1318 2095 323
EQ6 Lavadora 13 2 1698 623 1144
EQ7 lluminacion 17 0 1297 454 907
EQ8 lluminacién 19 1 132 997 392

Tabla 4. Potencia Centroide para una ventana de tiempo de

90 segundos
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Figura 27. Detalle de la onda de potencia al cambiar el tamario de la ventana de
tiempo. Azul: potencias promedio instantanea (e). Rojo: Centroide de la onda ()

Usando los centroides para representar la potencia consumida por el aparato
eléctrico se reduce significativamente la cantidad de estados de funcionamiento de

la maquina, como se muestra en la Figura 28.
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Figura 28. Datos ajustados a los valores del centroide: (o) onda de potencia

instantanea, (*) onda de potencia ajustada al centroide.
Es necesario verificar la capacidad del modelo para ajustar los valores verdaderos

a los valores del centroide de potencia para estimar de manera confiable los

consumos de potencia de la carga, si el modelo es bueno debe tener un sesgo bajo.
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Las potencias instantaneas pueden tener infinitos valores, para minimizarlos se

propone ajustarlos a un grupo reducido de potencias consumidas y para lograr este

objetivo es necesario tener ciertas consideraciones como las que se indican:

¢ Utilizando algoritmos de clustering se definen niveles de potencia centrales, dado
que las potencias instantaneas varian permanentemente se introduciran errores
de ajuste.

¢ Los aparatos eléctricos pueden consumir niveles de potencia muy diferenciados,
desde algunos vatios a cientos o miles de vatios, debido a esto los errores deben
interpretarse de manera distinta para diferentes escalas, por ejemplo un aparato
que consume 2W en la condicion de operacién A y 200W, en la condicion de
operacion B, un error de 50% implica una potencia de 1W para el caso Ay 100W
en el caso B, claro esta que 1W esta comprendido dentro de la tolerancia de
funcionamiento de cualquier equipo, mientras que 100W puede representar un
mal funcionamiento.

La Tabla 5 muestra los estadisticos que describen a los datos real y ajustado de las

cargas EQO y EQ2 de house 3 en la base de datos REED. Se aprecia una gran

dispersion con valores extremos, pero con una buena aproximacion a los datos

reales.

EQO(real) EQO(prop) EQ2(real) EQ2(prop)

count |4000.000000  4000.000000 4000.000000  4000.000000

mean | 101.642500 101.038500 4.744250 4.152750
std 45827734 43.284627 52.098814 52.083242
min 67.000000 86.000000 0.000000 0.000000
25% 80.000000 86.000000 0.000000 0.000000
50% 92.000000 86.000000 1.000000 0.000000
75% 103.000000 86.000000 1.000000 0.000000

max | 884.000000 772.000000 730.000000 727.000000

Tabla 5: Estadisticas de los datos original (real) y ajustado (prop)

De la Tabla 4, EQO corresponde a la carga eléctrica Tomacorriente 3 que esta
definido por las potencias centradas alrededor de: 86 W, 146 W, 474 W y 772 W,
mientras que EQ2 Aparato electrénico 6 definido por las potencias centradas en 0
W, 106 W, 183 W, 727 W, cuya distribucién es mostrada en Figura 29 donde se
puede ver la gran dispersién de los datos.

Para cuantificar los errores se utiliza los estadisticos MAE (Mean Absolute Error) y
RMSE (Root Mean Squared Error) aplicado a la diferencia entre las predicciones del
modelo y los valores reales. La Figura 30 muestra que para EQO MAE puede llegar
a 11W y RMSE a 16W, que representa hasta 1.4% sobre el valor maximo, de
manera similar para la carga EQ2 puede llegar a 0.14% sobre el valor maximo,
considerando escalas mas pequefas se encuentran errores hasta 20%. El tamafo
de la ventana tiene ligera influencia sobre el error de la prediccién, logrando un mejor

desempefio la ventana de 90 segundos con respecto al MAE.
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4.1.7

Diagrama de Bigotes para las carga EQO y EQ2
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Figura 30. Cuantificacion de los errores del ajuste a los centroides para las cargas
EQO0 y EQ2

Sin embargo, al igual que el MAE, el RMSE no distingue entre sobreestimaciones y
subestimaciones del valor objetivo, ademas, es sensible a los valores atipicos, ya
que los errores cuadraticos pueden magnificar su influencia en la métrica general,
esto evidencia la presencia de valores atipicos que resultan penalizados con un alto
RMSE como se muestra en la Figura 30.

En conclusion, el comportamiento del consumo de energia de cualquier maquina
eléctrica puede ser modelado con buena aproximacién por valores de potencia
definidos por los centroides del cluster que lo contienen en un contexto de
aproximacion a la energia consumida. La cantidad de clusteres esta definida por la
mejor representacion de su consumo.

Obtencion de las Caracteristicas de la Potencia Agregada

La Figura 31 muestra la forma de la onda de la potencia agregada, que es la suma
de las potencias individuales de cada aparato eléctrico. Para su caracterizacion, es
necesario analizar y describir diversas propiedades y valores, este analisis puede

llevarse a cabo en diferentes dominios, como se detalla a continuacion:
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> Andlisis en el dominio del tiempo: Se obtiene informacion de amplitudes,
valores maximos, minimos y tiempos.

> Andlisis en el dominio de la frecuencia: Utilizando técnicas de Fourier o
Wavelets, permite identificar las frecuencias predominantes en la sefal base o
transformada y analizar sefales con contenido no estacionarios en el tiempo.

> Analisis de la energia y la potencia: Obtenemos potencias medias y eficaces
(RMS) por periodos de tiempo, también podemos extraer relaciones de sefal-
ruido (SNR) y calcular la energia utilizando ventanas temporales.

> Andlisis estadistico: Calculamos estadisticas como la media, la desviacion
estandar, la mediana para describir las propiedades estadisticas de la sefal.

rains_1

IE R LR F) 118 78 318 319 20 M-19 1 M-1% 0= M5 12 419 18 CRER SRR 1

Figura 31. Grafica de la potencia total o agregada

Segun se vio en 2.5 y siguiendo la propuesta de Deshmukh [60], se combinan
algunas que resultan importantes para el analisis. Para la obtencién de los
parametros se utiliza ventanas de tiempo segun lo presentado en 4.1.5 como unidad
base para la obtencion de las caracteristicas. Para cada ventana de tiempo y con la
potencia agregada se obtiene las siguientes caracteristicas: Potencia media,
Desviacion estandar, Hora del dia, Potencia pico, Energia del periodo y dia de la

semana. Tal como se muestra en la Tabla 6.

Caracteristica Descripcion Unidad
lp Potencia media de la sefial muestreada w
op Desviacion estandar de la sefial muestreada w
tq Hora del dia Numero
By Potencia pico w
E Energia de la sefial muestreada W.s
D, Dia de la semana Numero

Tabla 6. Caracteristicas consideradas para la potencia
agregada
Los parametros elegidos permiten relacionar varias caracteristicas, la Potencia
media total (up) se relaciona con el funcionamiento de los equipos en esa ventana
de tiempo y su valor representa la suma de las potencias parciales, la Potencia pico
0 maxima (B,,) brinda informacion de la potencia de mayor nivel asociado a cada
equipo en esa ventana de tiempo, prevalecera la potencia del mayor consumidor, si

bien estas tienen un desarrollo muy similar puede permitir detectar cambios

38



instantaneos asociados a condiciones transitorias o conexién de grandes
consumidores como se muestra en la Figura 32.

La Energia eléctrica (E) presenta una relacién entre la potencia consumida y el
tamario de la ventana de tiempo. El dia de la semana (D,,) y hora del dia (t;) estan
relacionados con las tendencias de uso de los equipos y es posible obtener patrones
de funcionamiento de las cargas eléctricas como la iluminacién, el uso de maquinas
lavadoras, la coccién, de forma indirecta también es posible asociar las fallas y

anomalias en la instalacion eléctrica.

Gréfico de Potencia Promedio y Potencia Pico
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Figura 32. Relacion temporal de las potencias media y
pico

La Desviacion Estandar (o) Indica cuanto se desvian los valores individuales de la
media en un conjunto de datos, el valor en cada ventana proporciona informacion
de la dispersion, donde valores mas altos indican una mayor variabilidad que puede
ser causado por la conexion, desconexidbn o cambio de estado en un aparato

eléctrico, mientras que valores més bajos indican cierta estacionalidad.

Gréfico de Potencia Promedio y Desviacion Estandar
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Figura 33. Relacién entre la desviacién estandar y la

potencia promedio
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Es posible hacer comparaciones de las desviaciones estandar entre diferentes
ventanas para identificar patrones temporales o segmentos de tiempo con
comportamientos distintos. La Figura 33 muestra cédmo un cambio brusco de la
potencia produce cambios en la desviacién estandar.

Se pueden incluir otras caracteristicas como la temperatura, el consumo de agua o
la presencia de personas en la casa para mejorar la identificacion del
funcionamiento de los aparatos eléctricos, pero estas dependen de variables que

no se pueden extraer directamente de la potencia muestreada.

. Propuesta de Codificacion Binaria Para la Potencia Agregada

El objetivo es relacionar la potencia total o agregada de la instalacion eléctrica con
las potencias consumidas por cada aparato eléctrico. El procedimiento propuesto
es el siguiente; para cada ventana de tiempo de la potencia agregada es necesario
determinar las caracteristicas mostradas en la Tabla 6. Estas caracteristicas estan
relacionadas con las potencias parciales consumidas por cada aparato eléctrico de
esa instalacion. El desafio se centra en representar las potencias consumidas por
todos los aparatos eléctricos en una ventana de tiempo mediante un c6digo unico.
Segun el analisis visto en 4.1.2 un aparato eléctrico puede ser representado
mediante un nimero reducido y finito de estados. Utilizando los estados discretos
de cada maquina para una ventana de tiempo se genera un cédigo binario Unico
que se relacione con la potencia agregada.

Para ilustrar la propuesta veamos los siguientes ejemplos:

Consideremos dos cargas eléctricas que trabajan simultdneamente con los niveles

de potencia indicados en la Tabla 7.

Estado 1 | Estado 2 | Estado 3 | Estado 4
Aparato eléctrico 1 ow 20w 60W aow
Aparato Eléctrico 2 ow 15w | 50W 120W
Codigo binario asociado | 00 01 [ 10 11

Tabla 7. Codificacion de los estados de los aparatos eléctricos.

Cada aparato eléctrico presenta 4 estados de funcionamiento por lo que usaremos
una codificacién de 2 bits para cada estado. Para el caso real las potencias de los
estados de funcionamiento son hallados utilizando técnicas de Clustering como se
vio en 4.1.4. Asignamos los siguientes cddigos binarios a cada estado: Estado 1:
00, Estado 2: 01, Estado 3:10, Estado 4: 11.

Consideremos el funcionamiento simultaneo de los aparatos en una secuencia de 5

ventanas de tiempo tal como se muestra en la Figura 34
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Figura 34. Funcionamiento de los aparatos en una secuencia

de 5 ventanas de tiempo

La Figura 34 muestra que la potencia total (P total), que se obtiene sumando las
potencias parciales de los aparatos 1y 2. A continuacion asignamos a cada ventana
de tiempo un cédigo que es una combinacion de los codigos binarios parciales en
esa ventana. Se indica el procedimiento para tres ventanas de tiempo:
Ventana 1 de t1 a t2:

Potencia en el aparato 1: OW y es codificado con 00

Potencia en el aparato 2: 15W y es codificado con 01

Potencia total: 15W es codificado con 00 01
Ventana 2 de t2 a t3:

Potencia en el aparato 1: 60W y es codificado con 10

Potencia en el aparato 2: 50W y es codificado con 10

Potencia total: 110W es codificado con 10 10
Ventana 3 de 13 a t4:

Potencia en el aparato 1: 60W y es codificado con 10

Potencia en el aparato 2: 120W y es codificado con 11

Potencia total: 180W es codificado con 10 11
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La codificacion completa para las 5 ventas se muestra en la Tabla 8:

Codigo de | Codigo de | Codigo de Codigo Potencia total
Carga 1 Carga 2 Total decimal (W)
Ventana 1 00 01 0001 1 15
Ventana 2 10 10 1010 10 110
Ventana 3 10 1 1011 1 180
Ventana 4 01 00 0100 4 20
Ventana 5 00 00 0000 0 0

Tabla 8. Codificacion binaria de la potencia total

La codificacion binaria puede aplicarse de manera general a cualquier carga, para
una carga de 2 estados solo es necesario 1 bit que corresponde a los estados
apagado (0) y encendido (1), en el caso de las maquinas de 4 estados o0 menos es
necesario el uso de 2 bits ya que hay 22 = 4 posibles estados. Podemos incrementar
el numero de bits para aumentar la cantidad de sub estados.
Consideramos un ejemplo con mas detalle. La Tabla 9 considera tres aparatos
eléctricos representados por 4 estados con los centroides hallados usando
clustering. En un determinado instante tx, las potencias verdaderas medidas de
estos aparatos son las siguientes:

Tomacorriente 4: 121 W,

Aparato electronico 6: 207 W,

Refrigerador 7: 610 W.
Utilizando los centroides de la Tabla 9 se puede codificar la potencia verdadera de
la siguiente forma:

Tomacorriente 4 de 121 W es representado por 118 W y con cédigo 01.

Aparato electronico 6 de 207 W es representado por 208 W con codigo 10.

Refrigerador 7 de 610 W es representado por 581 W con cédigo 10.

Cddigo binario
Aparato eléctrico 00 01 10 11
Tomacorriente 4 0 118 405 | 1312
Aparato electrénico 6 0 729 208 131
Refrigerador 7 4 718 | 581 | 111

Tabla 9. Centroides de los aparatos eléctricos

considerados en vatios (W).
Finalmente, el cédigo Unico que representa la combinacion de potencias de los tres

aparatos eléctricos en formato binario y formato decimal es mostrado en la Tabla
10.
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Tomacorriente Aparato | cédigo | cCodigo
Refrigerador 7
4 electrénico 6 Binario Decimal

01 10 10 | o11010 26

Tabla 10. Codigo binario y decimal de la instancia segun las
potencias de los aparatos eléctricos
Mediante este procedimiento se puede representar la potencia agregada en

cualquier momento durante el funcionamiento del sistema eléctrico.

4.1.9. Obtencién del DataFrame
Cada ventana de tiempo representa una instancia, cada instancia tiene las
caracteristicas extraidas a partir de la potencia medida en el circuito principal, estas
son la potencia media, desviacion estandar, hora del dia, potencia maxima, energia
absorbida y dia de la semana, al mismo tiempo se ha determinado el cédigo
asociado a esa instancia, que representa los consumos individuales de cada
aparato eléctrico. La Tabla 11 muestra el desarrollo.

3 Caracteristicas de la sefial agregada Estado de funcionamiento de las cargas
£ Potencia total
k] agregada
£ W | oP| td | Pm| E [ Dw Eae Etiqueta 11 12 13 L4 L5 L6
O [uPo |cPof tdo | Pmo| Eo |Dwo PTo Eo Llko | L2xo | L3ko | L4ko | L5ko [ L6ko
1 [ pP1|oPif tdi | Pmu| E1 | Dwi PT1 E1 Llki | L2« | L3x1 | L4ka | LSk1 | L6kt
n-1 | UPn-1|GPn-1| tdn-1 |PMn-1f En1 [Dwn-gl PTn-1 En-1 Llkn-1 | L2kn-1| L3kn-1 | LAkn-1| LSkn-1| L6Kn-1
n | WPn | oPn [ tdn | Pmn| En | Dwn PTn En Llkn | L2kn | L3kn | L4kn | L5kn | L6Kn
Descripcion LnKi: Estado particular i de la carga eléctrica n
WP :Potencia media de la sefial Es un ndmero binario que representa uno de los

e o = valores de potencia del contenedor de potencia
oP :Desviacién estandar de la sefial P P

td :Hora del dia
Pm :Potencia pico
E :Energia
Dw :Dia de la semana

Tabla 11. DataFrame para el proceso de medicién no intrusiva (NILM)

4.2 Método Para la Identificacion del Mejor Modelo
Obtenidas las etiquetas y caracteristicas de las instancias, se sigue el procedimiento
mostrado en la Figura 35 para la evaluacién de los modelos y la obtencién de los consumos
individuales mediante el enfoque propuesto.

e e :
SELECCION ¥
DATOS EXPLORACION DE > PRE- » SEL[CCIQN DE > ENTRENAMIENTO DE
DATOS (EDA) PROCESAMICNTO CARACTERISTICAS ALGORITMOS
INICIALES
COMPARACION DE AJUSTE DE
MEJOR REFINAMIENTOY | MODELOS ¥ £ HIPERPARAMETROS
MODELO OPTIMIZACION ki AMALISIS DF S ¥ VALIDACION
FRRORES CRUZADA

Figura 35. Procedimiento para la obtencion del mejor modelo para NILM
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4.2.1

4.2.2

4.2.3

Exploracién de los Datos (EDA)

En 4.1.1 se ha realizado una exploracion de las ondas temporales a nivel individual
y agregado, haciendo énfasis en los valores estadisticos para describir el
comportamiento de la potencia eléctrica, del mismo modo se ha planteado el uso de
los centroides con el objetivo de minimizar las potencias instantaneas del sistema
eléctrico. Mediante la aplicacion de los estadisticos MAE y RMSE se ha valorado el
efecto de la duracion de las ventanas temporales y finalmente se ha explicado el
uso de la codificacion binaria en la obtencion del codigo o etiqueta que represente
las caracteristicas de dicha potencia, logrando establecer el DataFrame que sera
utilizado como insumo para identificar los modelos adecuados para la aplicacion de
la medicion no intrusiva NILM en el enfoque propuesto.

Etiquetas

Debido al funcionamiento arbitrario de cada aparato eléctrico, los centroides de
potencia y en consecuencia las etiquetas representativas del DataFrame tendran
frecuencia de repeticion muy variados causando un gran desbalance incluyendo
datos con muy poca frecuencia de repeticién. La propuesta inicial es aplicar filtros
para minimizar el desbalance, en consecuencia, habra efectos positivos y negativos
que debemos analizar y evaluar:

Al aplicar un filtro para minimizar los datos de poca frecuencia de repeticiéon se
puede simplificar el modelo reduciendo su complejidad y proceso de entrenamiento,
esto permitira una facil interpretacién y una reduccién del sobreajuste, en
contraposicion se presentara pérdida de informacién que puede ser relevante,
inclusive afectando a las clases minoritarias dando lugar a una menor capacidad

para representar correctamente la realidad.

Andlisis de Correlacion.

El analisis de correlacién entre los datos de un DataFrame tiene como objetivo
observar las relaciones entre las variables y su impacto en la capacidad del modelo
para predecir la variable objetivo. En la Tabla 12 se presentan los resultados del
andlisis de correlacion de las variables, donde se destacan resultados mas
favorables al utilizar los coeficientes de correlacién de Spearman y Kendall, que son
favorecidos por su robustez frente a la gran variacion de escalas de valores presente
en el DataFrame, al mismo tiempo se confirma la presencia de relaciones no lineales
y valores atipicos identificado por un pobre resultado de la correlacion de Pearson.
No obstante, debemos recordar que a pesar de mostrar una correlacién débil no se
descarta la viabilidad de utilizar estas variables como predictores. Es importante
considerar que la correlacion no implica causalidad y que pueden existir otros

factores mas complejos que no se capturan adecuadamente en este andlisis.
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Matriz de Correlacidn de Pearson:
pot_prom sD hora pot_max energia dia codigo
pot_prom 1.800082 @.327641 @.136733 0.674396 0.80796% -0.233232 0.028029

SD 8.327641 1.000000 0.849133 0.560322 -0.001266 -0.108131 0.952851
hora 8.136783 ©.849133 1.000008 0.0%92872 ©.009291 0.004189 0.977842
pot_max ©.674396 ©.808822 0.092372 1.000000 ©.083865 -0.185878 0.045262
energia ©.807%6% -0.801266 ©@.009291 @.003865 1.000000 -0.014493 -0.016012
dia -8.233232 -0.108181 ©0.004189 -8.185378 -0.0814493 1.000200 -0.231003
codigo ©.828029 ©.852851 0.877342 0.045262 -9.016812 -9.231083 1.000000

Matriz de Correlacidn de Spearman:
pot_prom sD hora pot_max energia dia codigo

pot_prom 1.800002 ©.401656 ©.122138 @.957585 ©.993170 -0.265222 0.171347
SD ©.491656 1.000000 0.126431 0.568770 ©.398918 -8.261196 ©.253944
hora ©8.122138 ©.126431 1.000000 0.133634 ©.128998 0.011228 0.036384
pot_max ©.957585 @.568770 ©.133634 1.000000 ©.951677 -@.273988 ©.137548
energia ©.993170 @.398918 @.120998 @.9%51677 1.000000 -0.263363 0.162954
dia ©.265222 -0.261196 0.011228 -8.273988 -0.263363 1.000000 -0.228447
codigo ©.171347 ©.253944 0.09363@4 @.187548 ©.162954 -0.228447 1.00000Q

Matriz de Correlacidn de Kendall:
pot_prom sD hora pot max energia dia codigo
pot_prom 1.80008@ @.276183 @.033748 0.549683 ©0.945583 -2.191836 ©.185218

sD @.276183 1.208000 ©.998849 @.412590 ©.273010 -9.192838 0.17343@
hora @.883748 ©.899349 1.000000 @.091229 ©.882132 ©.012967 ©@.073594
pot_max ©.849688 ©.4125990 ©9.091229 1.000000 ©.832416 -2.200319 ©.111340
energia ©.945583 ©.273810 @.082132 @.832416 1.000000 -0.198062 0.099181
dia 8.191836 -2.1920830 ©.912967 -@.200319 -8.199962 1.00020@ -0.179788
codigo 9.185218 @.17343@ ©.9785%4 @.111840 ©.899101 -9.17978@ 1.000028

Tabla 12. Resultado de la aplicacién del andlisis de
correlacién a los datos del DataFrame

4.2.4 Datos Multiclase y Desbalanceado
La abundancia de muestras en una clase especifica puede conducir a una
clasificacién sesgada hacia el grupo mayoritario, lo que dificulta la generalizacion
de patrones en clases con menos muestras. El andlisis de los datos revela un

desequilibrio significativo entre las clases, como se muestra en la Figura 36.

Distribucion de las Clases
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Figura 36. Cantidad de instancias por clase en el DataFrame.

Cantidad de instancias

Clases del conjunto de instancias

Para abordar el problema del desbalance se toma como referencia a Abokadr [59],

en la propuesta de utilizar la técnica de sobre muestreo para incrementar las clases

minoritarias. Para la correcta aplicacion se toma en consideracion los siguientes

aspectos:

»  Utilizar validacién cruzada estratificada para garantizar la correcta distribucion
de las clases (StratifieldKfold).

»  Utilizar Pipeline para realizar procesamiento por lotes, en este caso SMOTE se
aplica como uno de los pasos antes del entrenamiento en cada pliegue de la

validacién cruzada.
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4.2.5

4.2.6

Utilizar el parametro class_weight en los modelos seleccionados para dar
mayor importancia a las clases minoritarias.

Disminuir la posibilidad de overfitting utilizando las curvas de validacion para
ajustar los hiperparametros del modelo.

Utilizar métricas adecuadas para conjuntos desbalanceados.

Utilizar la Matriz de Confusion para analizar el comportamiento del modelo en
cada clase.

Codificacion de Variables Categoricas

Las variables categéricas “Dia de la semana” y “Hora del dia” deben ser codificadas

para que puedan ser utilizadas como entrada en el algoritmo de aprendizaje

automatico, elegimos la codificacion One-Hot Encoding para convertir cada

categoria en una columna binaria que representa la presencia o ausencia de la

variable, de este modo se mantiene la compatibilidad con algoritmos numéricos.

Una muestra de la codificacién se observa en la Tabla 13.

Mafiana Tarde Noche Madru Dom Lun Mar Mie Jue Vie Sab

@ a 2] 1 <] @ @ 1 @ @ -] ]
1 @ 1 @ ] e 1] Qo a Q e 1
2 @ 1 @ 0 e %] 2] a Q 1 ]
16071 1 ] (2] 0 ] 1 2] @ %] ] 2]
1672 @ ) 1 0 e %] ] 1 ) =] -]
16073 @ 1 = 0 e 1 2] a (5} [} ]

[16074 rows]

Tabla 13. Codificacién One-Hot Encoding

Eleccion del Algoritmo Para la Identificacién del Modelo

No existe una superioridad a priori de un algoritmo de aprendizaje sobre otro, pero

es posible identificar ciertas ventajas y desventajas basadas en las condiciones

operativas tomadas en consideracién:

>

Objetivo del modelo. Realizar un proceso de clasificacién para determinar la
potencia eléctrica consumida por los aparatos eléctricos, mediante una
codificacion binaria.

Cantidad de datos: Para el entrenamiento se ha recopilado informacién durante
un periodo prolongado de tiempo. Durante el despliegue estos datos seran
obtenidos a partir de un medidor inteligente tomando muestras a bajas
frecuencias; esto limita la cantidad de muestras disponible para el
reconocimiento.

Interpretacién. Es importante mantener un modelo simple y de baja complejidad
que permita afinar con facilidad el modelo final.

Recursos de hardware. El despliegue se realizara en procesadores de bajas
prestaciones en forma de sistema embebido, en ese sentido los modelos simples

son recomendados.
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> Tipo de datos. Los datos eléctricos deben ser pre procesados para evitar sehales
de ruido, valores atipicos, y desbalances entre otros. La eleccién debe orientarse
por algoritmos robustos frente a estas condiciones.

> Escalabilidad. Se debe considerar el crecimiento de la instalacién eléctrica que
se traduce en la operacion de mas aparatos eléctricos.

Tomando como base las condiciones operativas descritas realizamos una
valoracion inicial. En la Tabla 14, se realiza una comparacion de algoritmos

seleccionados.

Algoritmo
Maquinas de
K-Nearest
Random Soporte Redes
Caracteristica Regresion Neighbors
Forest Vectorial Neuronales
(K-NN)
(SVM)
; Regresion / Regresidn / Regresion / Regresidn / Regresion /
Tipo de Problema - P X i B X X i .
Clasificacion | Clasificacion Clasificacion Clasificacion | Clasificacion
Tamafio del
: Pequefio a Pequefio a Pequefio a Pequefio a
Conjunto de Grande
Grande Grande Grande Grande
Datos
Complejidad del i
Baja Moderada Moderada/Alta Alta Baja
Modelo
Interpretabilidad Alta Moderada Moderada Baja Baja
Tiempo de > Moderado a ”
. Réapido Moderado Moderado Bajo
Entrenamiento Largo
Manejo de Datos
Sensible Robusto Sensible Sensible Robusto
Faltantes y Ruido
Escalabilidad Alta Moderada Moderada Alta Moderada
Manejo de Datos ;
G Sensible Robusto Robusto Robusto Robusto
no lineales
Valoracién 6 8 T 3 T

Tabla 14. Valoracion de los requerimientos de los
algoritmos de Aprendizaje Automatico para el manejo de
los datos NILM

La Tabla 15, propuesto por Rehman [61], realiza una comparacion de varios
algoritmos de Aprendiza Automatico, en primera instancia los que estan basados en
probabilidades o relaciones de covarianza no son considerados para este trabajo
debido a la complejidad de obtener un modelo 6ptimo con clases de alta correlacién
y relaciones no lineales, entre estos estdn Naive Bayes Classifier y Gaussian
Process. Se toma como referencia la informacién de las Tablas 14 y 15 para ensayar
varios algoritmos y aplicar la técnica de busqueda en cuadricula con el objetivo de

determinar su rendimiento.
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Modelo

ganeralizackn, salaccidn de niclao
warsatil

Ventajas Desventajas
ML
Insensible a la dimensionalidad de los i
Mayor complejidad y requisitos de
datos, buena capacidad de e s )
Support Vector Machine | 5V mearmoria, depanden de los pardmetros

del modelo, mals intespretabilidad

Logistic Regression LR

Modelo paramétrico, capacidad pars
manejar la mo linealidad.

Problemas de muttcolinealidad gue
requieran un tamafio de muestra
grande

Decision tree oT

Buena capackdad de generalizacitan,
salidaz al nedo, compulacionalmente
mas rapide. il de interpretar.

Problemas de sobreajuste. problemas
de propagacidn de emaores y tendencia
a la dimensionalidad de los dates

Random forest RF

Computacionalments mas répedao,
robustez frente &l ruido, sin ajuste de
paramatros ni sobreajuste

El crecienta ndmero de drbales

ralentiza & modelo.

Apto para clases de modelos maltiples,

Confie an & ajuste del valor k,
propenso a ruldo/caracier{sticas

K-nearest neighbors k-hM Irelevantes, problemas de
simplicidad.
dimensionalidad. mayores requisitos de
memaoria, mala interpretabiidsd
Enfoque probabdistico, buen
Gaussian Processes GP Alto coste compuiacionsad
desampefo en la practica.
Parcopii i g R o Gran tiempo de entrenamiento,
Lt o paramétrico, al rui a
e MLP P X dependa de los pardmetros de antrada,
{Muttilayer perceptron) caracteristicas imelevanies.

diflcdl de interpratar

Maive Bayes Classifier NB

Sin ajuste de parametros, resistents &
bos valores faltantes,
computacionaimente més rapido,
requiers poca memoria

F‘mpemn a |la dimenssonakdad de kos
datos

Linear and Quadratic

Se cakcula facimente, funciona bisn en

Largo tempa de entrenamisnto,

gradient descent)

convergencia mas ripida

QDA la préctica. sin sjueste de
Discriminant Analysis operacitn compleja
hiperparameatros
Descenso de gradients E " g
_ il de mplementsr, eficiencia, & requiers ajuste de hperpandmetnes.
estocistico (Stochastic SGD

sensible al escalado de funciones

Tabla 15. Ventajas y desventajas de los algoritmos de Aprendizaje

Los pasos para la busqueda utilizando un proceso de Validacion Cruzada es

mostrado en la Figura 37.

Automatico [61]

Seleccion

Algoritmo de
ML

Entrenamiento
del Modelo

Evaluacién
del Modelo

Figura 37. Procedimiento para ensayar varios algoritmos de Aprendizaje

Automatico.

4.2.7 Escalamiento de Caracteristicas
El analisis de las ondas temporales de potencia evidencia mucha variabilidad en los
valores de sus caracteristicas. Con el objetivo de no comprometer el rendimiento
general de los algoritmos, se realiza el escalamiento de estas variables.
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4.2.8 Busqueda en Cuadricula
Se utiliza la técnica de Stratified Shuffle Split para dividir los datos en conjuntos de
entrenamiento y prueba de manera estratificada y aleatoria, manteniendo la
proporcién de clases en ambos conjuntos, seguido se realiza el proceso de pipeline
con escalamiento para luego realizar el proceso de busqueda. El procedimiento para
la seleccién de variables con KNN se muestra en la Tabla 16.

Caonfiguracién de diccionario Resultado de la blsqueda
KneighborsGrid = { ‘kneighbaorsclassifier__algorithm': ‘auto’,
‘kneighborsclassifier__n_neighbors': [1, 2, 5, 10], ‘kneighborsclassifier__n_neighbors": 1,
'kneighborsclassifier__weights": ['uniform’, 'distance’], | 'kneighborsclassifier__p" 1,
'kneighborsclassifier__algorithm': ['auto’, 'ball_tree’, ‘kneighborsclassifier__weights': uniform’
'kd_tree', ‘brute’],
'kneighborsclassifier__p": [1, 2]
}

Tabla 16. Seleccion de variables para la aplicacion de Grid Search CV

Mas detalle sobre el desempeno de los algoritmos se logra aplicando el analisis de

las curvas de validacion en los casos seleccionados.

4.2.9 Curvas de Validacion de los Modelos
Las Curvas de Validacion permiten una exploracién mas detallada del rendimiento
de los modelos en funcién de los hiperparametros, que nos permite evitar el sobre

y sub ajuste. El procedimiento seguido se muestra en la figura 38.

Variacion de Definicion de Entrenamiento y
Hiperparametros Rangos Evaluacion

Creacion de la Registro de
Curva Métrica

Figura 38. Procedimiento para obtener las curvas de validacion

Dada la condicion desbalanceada se emplea técnicas y métricas adecuadas para
abordar este tipo de problemas, algunas de éstas son el uso de técnicas de
regularizacion y manipulacién de hiperparametros para optimizar el rendimiento del
modelo. Adicionalmente, se aplican métricas ponderadas que son robustas frente a
condiciones de desbalance, tales como Precisién ponderada (weighted), Recall
ponderado, F1-Score ponderado (macro o weighted) y el Area bajo la Curva ROC
(ROC AUC).
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4.2.10

4.2.11

Después de aplicar las Curvas de Validacién a los hiperparametros relevantes, se

identifica aquellos que entreguen mejores resultados. Un ejemplo del andlisis de

estas curvas al clasificador Bagging se ilustra en la Figura 39.

Curva de Validacién para n_estimators

Curva de Validacién para max_samples

0.66 .
. - T ———
k_’_""/f/’/‘_\‘ aee
0.64 0.625
Training (DecisionTreeClassifier) 0.600
& oiss —&— Cross-validation (DecisionTreeClassifier) |
g ™ #~ Training (ExtraTreesClassifier) S 0575 '_\.,,’/_‘\‘
E ~@~ Cross-validation (ExtraTreesClassifier) E
5 Training (RandomForestClassifier) 2 550
o —#— Cross-validation (RandomForestClassifier)
*~ Training (DecisionTreeClassifier)
032 —e~ Cross-validation (DecisionTreeClassifier)
& “ : #~ Training (ExtraTreesClassifier)
058 . 0.500 @—— —@— Cross-validation (ExtraTreesClassifier)
. Training (RandomForestclassifier) i o
oo —a Crossvalidation (RandomForestClassifien) | s
30 40 50 60 70 80 % 100 05 06 07 08 09 10
n_estimators max_samples
Curva de Validacion para max_features Curva de Validacién para bootstrap
ahe k//q———"d‘—’_—‘ 065 ‘__’—/—‘
0.60 0.60
< <
s g
3 H
2 2
- &
050 = 050
Training (DecisionTreeClassifier) Training (DecisionTreeClassifier)
=&~ _Cross-validation (DecisionTreeClassifier) =&~ Cross-validation (DecisionTreeClassifier)
#- Training (ExtraTreesClassifier) — #— Training (ExtraTreesClassifier)
o —®- Cross-validation (ExtraTreesClassifier) 045 —8— Crosswalidation (ExtraTreesClassifier)
Training (RandomForestClassifier) Training (RandomForestClassifier)
—— Cross-validation (RandomForestClassifier) —&— Cross-validation (RandomForestClassifier)
05 06 07 08 09 10 00 02 04 06 08 10
max_features bootstrap

Figura 39. Curvas de validacién para los parametros seleccionados en Bagging
Classifier.

Aplicacién de los Resultados de la Curva de Validacién
Una vez ldentificado los mejores hiperparametros, se calculan las medias y
desviaciones estandar de los puntajes obtenidos mediante una validacién cruzada.

Una muestra para el clasificador RFC se presenta en la Tabla 17.

Mejores hiperparametros Score

Clasificador: Random Forest Classifier | Accuracy: 0.8159
Precision: 0.8163
Recall: 0.8159

F1:0.8138

n_estimator:70
max_samples: 0.5
max_feature: 1
boostrap: 1

Tabla 17. Score para Random Forest Classifier

Conversion de los Datos Estimados en Lecturas de Potencia Consumida

Los modelos entrenados entregan las predicciones de las potencias agregadas
codificadas en formato de nimero entero como los mostrados en la Tabla 18. Este
nuamero debe ser decodificado para obtener la potencia individual consumida por

cada aparato eléctrico.
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indice y_predicho

0 212992

1 16384

2 196608

3 16385
754 81920
755 16384
756 213376

Tabla 18. Predicciones del modelo
en formato decimal
El procedimiento para la decodificacién es el siguiente: Considerando los datos
predichos (y_predicho), se convierte cada codigo en una representacion binaria de
18 bits (para 9 cargas eléctricas) donde cada cédigo de potencia es representado
por 2 bits de la palabra binaria.

y_predicho 11356

b £

EQO -EQ1-EQ2-EQ3-EQ4 - EQS5 - EQ6 - EQ7 - EQ8
00-00- 1- 1 -00- 01-01- 11 - 00

l

binario de 18 bits

1D 00 01 10 1
EQ0 146 86 772 274
EQ1 0 117 388 61
EQ2 0 727 106 183
contiokibs EQ3 4 671 408 140
EQ4 0 1276 1935 812
EQS [ 1318 2095 323
EQ6 2 1698 623 1144
EQ7 0 1207 454 %07
EQ8 1 132 997 302
4
EQO= 148 W
EQ1=0W
EQ2 =106 W
EQ3=140W
potencias (W) EQ4=0W
EQ5 = 2095 W
EQ6 = 1698 W
EQ7 =907 W
EQ8=1W

Figura 40. Procedimiento para obtener la potencia individual consumida
por las cargas eléctricas

El cédigo binario de potencia hace correspondencia a la matriz de centroides de
donde se obtiene la potencia de cada aparato eléctrico. Todo el procedimiento se
ilustra en la Figura 40.
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4.2.12 Meétricas Utilizadas.
El desbalance de clases genera problemas en el proceso de clasificacién. Entre
estos esté el sesgo en la prediccién, que tiende a favorecer a las clases con mayor
frecuencia, es decir, aquellas que representan condiciones inoperativas del aparato
eléctrico. Esto causa una menor sensibilidad hacia las clases minoritarias, que
suelen corresponder a estados de operacién mas criticos de los aparatos.
El rendimiento del modelo puede variar significativamente segln la clase, y puede
hacer que métricas de evaluacion, como la Precision, resulten engafiosas en
presencia de clases desbalanceadas. Por tanto, es importante realizar un andalisis
més detallado que considere métricas adecuadas y un analisis individual de cada
clase.
Para mejorar la validacion, se han tomado varias consideraciones. En primer lugar,
se han elegido métricas de evaluacion sensibles al desbalance y que incorporan los
pesos de las clases, como la precision ponderada y el F1 ponderado. En estos
casos, se utiliza el parametro class_weight para configurar estos pesos. Ademas,
se emplea la Matriz de Confusién para obtener una visién detallada del rendimiento
del modelo, que permite identificar aquellas clases que presentan mayores
dificultades de clasificacion.
Para asegurar una correcta verificacion de la efectividad del modelo, se implementa
una Validacién Cruzada Estratificada. Este enfoque garantiza que cada pliegue
tenga una distribucién similar de clases, evitando asi sesgos en la evaluacion.
Adicionalmente, se puede considerar el uso de las Curvas ROC, el Area bajo la
Curva (AUC) y la curva Precision-Recall como herramientas adicionales para
evaluar el rendimiento del modelo en conjuntos de datos desbalanceados.
Enla Tabla 19 se presenta una muestra de la aplicacion de las métricas ponderadas
en una prediccién con Decision Tree, donde se observa que las clases con pocos

miembros pueden presentar mayores problemas en la prediccién.

Clase Precision Recall F1-Score Support
0 0.81 0.86 0.83 91
1 0.73 0.84 0.78 19
16384 1 0.98 0.99 224
16385 0.72 0.78 0.75 27
32768 0 0 0 2
49152 0.62 0.62 0.62 16
65536 0.79 0.91 0.85 46
65537 0.43 0.38 0.4 8
81920 0.96 0.87 0.91 55
81921 0.89 0.8 0.84 10
86017 0 0 0 2
114688 0.5 0.6 0.55 5
147456 0 0 0 2
196608 0.86 0.79 0.83 87
212992 0.96 0.95 0.95 139
212993 0 0 0 3
213184 0.6 0.75 0.67 4
245760 0.42 0.45 0.43 11

Tabla 19. Puntuacion de la prediccién obtenida por
cada clase
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CAPITULO V

PRUEBAS Y RESULTADOS

A continuacién, se presenta la descripcién practica de los conceptos desarrollados en el capitulo
anterior. El proceso inicia con una explicacion detallada sobre la manipulacién de datos, en la
que se implementa la propuesta de extraccion de caracteristicas utilizando la técnica de
Centroides de Potencia. Posteriormente, se construye un DataFrame que incluye las
caracteristicas de la variable objetivo, junto con la propuesta de codificacion binaria. Este enfoque
tiene como propédsito identificar el modelo més eficiente bajo los lineamientos planteados.
Finalmente, los resultados obtenidos son validados utilizando las métricas mas adecuadas para
garantizar su eficacia.

5.1 Obtencion del DataFrame

La base de datos empleada en este estudio es REDD (A Public Data Set for Energy

Disaggregation Research) [12]. Esta base de datos esta disefiada especificamente para la

tarea de desagregacion de energia eléctrica y contiene informacién sobre el consumo total

agregado y el consumo individual de circuitos derivados en varias viviendas reales,

registradas durante un periodo de varias semanas.

Algunas caracteristicas de los datos estan disponibles en http:/redd.csail.mit.edu y son:

- Datos eléctricos del tablero total registrados en alta frecuencia a 15kHz.

- Datos de hasta 24 circuitos individuales (derivados) debidamente etiquetado con el tipo
de aparato o aparatos a una frecuencia de 0,5 Hz.

- Datos de hasta 20 monitores de toma corriente a una frecuencia de 1 Hz orientados al
registro de aparatos electronicos donde varios dispositivos se agrupan en un solo
circuito.

La Tabla 20 muestra los equipos instalados en house_3 y la Figura 41 muestra los datos
obtenidos en el lapso de 24 horas.

House | Monitors | Device Categories

1 20 Electromnics, Lighting, Refrigera-
tor, Disposal, Dishwasher, Furnace,
‘Washer  Dryer, Smoke  Alarms,
Bathroom GFI, Kitchen Outlets,
Microwave
2 19 Lighting, Refrigerator, Dishwasher,
‘Washer Dryer, Bathroom GFI,
Kitchen OQutlets, Oven, Microwave,
Electric Heat, Stove
3 24 Electronics, Lighting, Refrigera-
tor, Disposal, Dishwasher, Furnace,
‘Washer Dryer, Bathroom GFI,
Kitchen Outlets, Microwave, Electric
Heat, Outdoor Qutlets
1 19 Lighting, Dishwasher, Furnace,
‘Washer Dryer, Smoke Alarms, Bath-
room GFI, Kitchen Outlets, Stove,
Disposal, Air Conditioning
5 10 Lighting, Refrigerator, Disposal, Dish-
washer, Washer Dryer, Kitchen Out-
lets, Microwave, Stove

Tabla 20. Aparatos y dispositivos eléctricos de
las casas de la base de datos REDD [12]
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Figura 41. REDD. Consumo de energia eléctrica en un periodo de 24
horas [12]

REDD contiene dos tipos principales de datos de electricidad: tensién/corriente de alta
frecuencia y datos de potencia de baja frecuencia, todo agrupado en tres directorios:
/low_freqg/: Datos de potencia muestreados en baja frecuencia.

/high_freqg/: Datos de corriente y voltaje muestreada en alta frecuencia.

/high_freq_raw/: Formas de onda de corriente y voltaje sin procesar.

Se utilizaron los datos de potencia registrado a una frecuencia de una vez por segundo para
circuitos individuales y una vez cada tres segundos para los circuitos principales, es decir
con muestreos de baja frecuencia y considerando el funcionamiento de estado estable de
los aparatos eléctricos. El directorio principal consta de varios sub directorios house i, cada
uno de los cuales contiene todas las lecturas para una sola casa. Cada sub directorio
house_i, consta de un archivo labels.dat y varios archivos channel_i.dat correspondiente a
los datos del aparato eléctrico como el refrigerador, la iluminacion entre otros tal como se
muestra en la Figura 42.

low_freq » house_1

house_2

house_3

house_4

house_5

house & » & channel_1.dat
5 channel_2.dat
#5i channel_3.dat

-

5 channel_19.dat
5 channel_20.dat

i#a labels.dat

Figura 42. Estructura del directorio de los

datos REDD y marcas de tiempo UTC

Se trabajé con 9 de las 24 cargas eléctricas de house 3, seglin se muestra en la Tabla 21.
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ID Aparato eléctrico
EQO Tomacorriente 3
EQ1 Tomacorriente 4
EQ2 Aparato electrénico 6
EQ3 Refrigerador 7
EQ4 Homo 10
EQ5 lluminacién 11
EQ6 Lavadora 13
EQ7 lluminacién 17
EQ8 lluminacién 19 (4 cluster)
EQ8 | lluminacién 19 (5 cluster)

Tabla 21. Cargas eléctricas seleccionadas de REDD

Los datos de potencia P(W) y tiempo UTC (Universal Time Coordinated) se presentan en
formato de texto como se muestra en la Figura 43. Son 360000 datos que corresponden a
muestras desde sabado 16 de abril de 2011 hasta el lunes 30 de mayo de 2011 con
muestras cada 3 segundos en los circuitos individuales y cada segundo en el circuito

principal.

Time UTC P(W) Time UTC P(W) Time UTC P(W)
1302930690 2.00 1302930690 0.00 1302930690 23.00
1302930693 1.00 1302930693 0.00 1302930693 23.00
1302930696 1.00 1302930696 0.00 1302930696 24.00
1306801170 0.00 1306801170 1.00 1306801170 0.00
1306801173 0.00 1306801173 1.00 1306801173 0.00
1306801176 0.00 1306801176 1.00 1306801176 0.00

channel_3 channel_4 channel_19

Figura 43. Archivos de texto que contiene los datos de los aparatos eléctricos

Se trabaj6 con 120000 datos comprendidos entre el sabado 23 de abril de 2011 al miércoles
18 de mayo de 2011, estas fueron organizadas en tres matrices: (a) Tiempos, (b) Potencia

individual y (c) potencia agregada o total, como se muestra en la Figura 44.

Tiempo Potencia individual Potencia agregada
TIME-UTC EQO EQ1 EQ7? EQ8 EQO, EM, ... EQ7, EQ8
1302930690 94, 0, 0, 2.5,

13008 3 %, y 0 25 | 101, 107.5, ... 2135, 2275 |
1302930696 98 1, 0, 25, 1x120000
. . . (c)
1306801170 o1, 118, 0, 25
1306801173 87, 17, 0, 2.5,
1306801176 101, 117, 0, 2.5,
120000 x 1 120000 x 9

(a) (b)

Figura 44. a) Matriz de tiempos, b) Matriz de potencias individuales, c) Matriz de

potencia agregada
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De acuerdo al anadlisis en 4.1.6 se agruparon los datos por ventanas de tiempo de 90
segundos, en consecuencia, cada instancia contendra 30 datos de potencia para cada una
de las 9 cargas eléctricas (EQO0 a EQ8) como se muestra en la Figura 45.

EQ0 EQ1 EQ2 EQ3 EQ4 EQ5 EQ6 EQ7 EQS8

91.,118., 0., 5, 0., 0., 2., 0., 25
90.,117., 0., 5., 0., 0., 2., 0., 25
91.,17., 0., 5., 0., 0., 2., 0., 25
92.,16., 0., 5, 0., 0., 2., 0., 25
91.,16., 0., 6., 0., 0., 2., 0., 25
94.,118., 0., 5., 0., 0., 2., 0., 25
91.,118., 0., 5, 0., 0., 2., 0., 25
87.,117., 0., 5, 0., 0., 2., 0., 25
30x9

Figura 45. Matriz para formar la instancia
Cada ventana de tiempo se considera una instancia, que constituye la base para el
procesamiento de los datos. A partir de estas ventanas, se calcularon las potencias
promedio de cada carga, lo que permiti6 determinar los centroides representativos de la
instalacion eléctrica. La Figura 46 ilustra en detalle el objetivo de este analisis.

Potencia promedio por instancia
EQ0 EQ1 EQ2 EQ) EQ4 EQS EQ6 EQ7 EQ
w7 als. 0002 ol 25 B0 EQ1 ... EQ7 EQs
#..17.,. 0,5, 0,0, 2,0, 25
2., 118 [+] 5 0. 0.,2.0 25 953 03 O 25
g52, U6, U, 25,
8., 118 a 5 0 o 2 0 25
9., 18 1] §.0,0, 2,0, 25 933 04 O: 25:
9..118., 0., 5, 0,0,2, 0,25 ) )
87., 117 0. 5 0.,0,2.,0 25
Wxs
Matriz para formar la instancia 30x9 = 3 - -
911, 1218, 0, 2.5,
912, 1193, 0 25,
0 118, 0 25
4000x 9

Figura 46. Obtencion de las potencias promedio para cada carga
Se aplico la técnica del Codo junto con los datos de potencias promedio para identificar los
centroides de potencia que caracterizan el comportamiento de cada carga eléctrica. La
definicién de esta técnica y su relacién con la onda temporal de potencia se abordaron en
la Seccion 4.1.2.
El diagrama de bloques presentado en la Figura 47 describe el procedimiento para
determinar los centroides de los cllsteres que representan los subestados de la carga

eléctrica.

Matriz de potencias
medias de cada aparato
eléctrico

Centroides de cada
aparato eléctrico
|::> Kmeans

Identifica los centroides
para cada aparato
eléctrico

NUmero de aparatos
eléctricos

Namero de centroides

Jdo0 Il

Figura 47. Procedimiento para obtener los clusters de potencia
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La aplicacion de la funcion KMeans y los resultados obtenidos se muestra en Figura 48

£1 2 c3 ca

EQD [[ 79, 153, 627, 191]

# Aplicacion de k-means con k = 4. EQr |[ 117, 1, 388, 61]
. . : G ; Q2 |[ 8, 728, 134, 187]
kmeans_totalleq] = KMeans(n_clusters=centroides, n_init=10).fit(equipo) eas [ 5, 672, 148, 4@6]
un_centroide = kmeans_total[eq].cluster_centers_ EQ4 |[ @, 97@, 2081, 153a]
eqs |[ e, 2e96, 1319, 323)]

valores_centroides[eq]=un_centroide[:,1] ea6 [ 2, 1144, 623, 1698]
EQ7 |[ e, 1297, 389, 868]

Eqe |[ 2, 133, w997, 392]

(a) (b)

Figura 48. Obtencién de los clusteres de potencia

La potencia total es agrupada en ventanas de 90 segundos, con 30 muestras por ventana y

cada ventana corresponde a una instancia como se muestra en la Figura 49.

Potencias de una instancia

v
[[1e5.5, 107.5, 110.5, ..., 184.5, 106.5, 105.5]
[167.5, 107.5, 106.5, ..., 106.5, 104.5, 108.5]
[106.5, 105.5, 104.5, ..., B88.5, 91.5, 90.5]

[227.5, 247.5, 220.5, ..., 220.5, 220.5, 221.5]
[220.5, 221.5, 227.5, ..., 217.5, 217.5, 219.5]
[217.5, 217.5, 220.5, ..., 221.5, 218.5, 213.5]

-

4000 x 30

Figura 49. Potencias agregadas de una instancia

Una vez identificadas las matrices de Potencia Total y Potencia Individual por instancia,
como se muestra en la Figura 50, se procede a construir la matriz de etiquetas y

caracteristicas que sera utilizada durante el proceso de entrenamiento.

Potencia individual promedio por instancia

Potencia total por instancia EQO EQ1 EQ7 EQS
1055, 107 5, 106.5, 105,5,‘ | 953 03, 0, 2.5,
107.5, 107.5, 106.5, 108.5, 952, 08, 0, 25,
106.5, 107.5 91.5, 90.5, 933, 04, 0, 2.5,
275, 2475, 2205~ 2215 911, 1218, 0, 25
220.5, 2215, 217.5, 2195, 912, 1193, 0, 2.5,
2175, 217.5, 2185, 2135, 91.0, 118, 0, 2.5,

4000 x 30 40009

Figura 50. Matrices de potencias
El procedimiento mostrado en el diagrama de bloques de la Figura 51 se utilizé para obtener

las etiquetas y las potencias de las cargas eléctricas ajustadas al centroide en cada instancia

de tiempo. Las etiquetas se generaron en formatos binario y decimal.
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Obtiene las etiquetas y centroides

Matriz de potencias de cada aparato eléctrico para Matriz de Eiqueta en
promedio de todas las instancias binario
cada aparato eléctrico

Obtiene la etiqueta
de una instancia

obtiene a_instancia
p edio ] Matriz de
Kmeans K_means_input Etiqueta en decimal

Para todas las
Namero de aparatos instancias Matriz de
eléctricos Potencia centroide

Figura 51. Obtencion de las etiquetas y centroides

La Figura 52 muestra un resultado parcial en el que se observa la aproximacion de las
potencias centroides a las potencias promedio reales. Por ejemplo, para la carga EQO, la
potencia promedio de 95.3 W se ajusta al valor del centroide de 101 W. Asimismo, para la
carga EQ1, las potencias promedio de 119.3 W, 121.8 W y 118 W se ajustan a un Unico

valor de 117 W, correspondiente al centroide mas cercano a dichas potencias.

Matriz de potencias promedio Matriz de potencias ajustadas al centroide
Eao EX o EQ7 EQ8 EQD EQl EQ2 EQE EQ7 EQS
953, 0.3, 0 25 || ==[l1e1, 1, e, ..., 2, e, 2]
952 0B, 0, 25 101, 1, e, ..., 2, o, 2
933, 04, 0, 25, w1, 1, o, ..., 2, o, 2

11, 117, ©, ..., 2, @, 2

181, 117, o, ..., 2, 8, 2
911, 1218, 0, 25 ol 17 e 03 & 3
912, 1193 0 25 ? ’ ’ ? ’ ’
910, 118, 0, 25, 4000x 9

4000x 9

Figura 52. Matriz de potencias ajustadas al centroide

Al considerar las potencias ajustadas a los centroides, se logr6 reducir los estados de la
instalacion eléctrica. Aplicando el método propuesto en la seccion 4.1.8, se llevé a cabo la
codificacion de los estados para cada instancia de los datos, lo que permitié obtener las
etiquetas en formatos binario y decimal. La Figura 53 presenta un conjunto de etiquetas,
donde la etiqueta 2129924100 se representa en formato binario como
1101000000000000002).

Etiquetas en Binario Etiquetas en Decimal
110100000000000000 212992
110100000000000000 212992
110100000000000000 212992
110000000000000000 196608
110000000000000000 196608
110000000000000000 196608

Figura 53. Matriz de etiquetas en formato binario y su representacién decimal
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Finalmente, la Figura 54 muestra la secuencia completa para obtener las potencias

centroides y las etiquetas.

Matriz de potencias promedio

EQ0 EQ EQ7 EQ8
953, 03, 0, 25
952, 08, 0 25
933, 04, 0, 25
911, 1218, 0 25
912, 1193, 0 25
910, 118 0, 25
4000x 9

Obtencién de las Cara

Matriz de potencias ajustadas al centroide

Etiquetas en Binario Etiquetas en Dacimal
EQ0 EQ1 EQ2 EQs EQ7
el liel Te W5 sesn du -| = |D1DOOOOCDODODO [ 212992 |
ii 1 g* ; g* Zl 116100000000000000 212992
g R s S 1110100000000000000 212992
101, 117, 8, ..., 2, 8, 2
101, 117, 8, ..., 2, 8, 2
191, 117, O, ..., 2, o, 2 : A
4000 % 8 110000000000000000 195608
~ 110000000000000000 196608
110000000000000000 196608
4000 x 1 4000 x 1

igura 54. Proceso de obtencién de las etiquetas

cteristicas de la Potencia Total o Agregada

La potencia total o agregada es la informacion disponible para el proceso NILM. Para cada

instancia de la potencia agregada, y utilizando las marcas de tiempo, se genera la matriz de

caracteristicas siguiendo el procedimiento ilustrado en la Figura 55.

Para todas las instancias:
Obtiene las caracteristicas en
cada instancia de la potencia

total o agregada

Instancias de la
Potencia total o
agregada

| Potencia promedio |

> | Desviacién estandard |

| Rango horario | Matriz de
caracteristicas de la

Y

Marcas de tiempo de
cada instancia

onda de potencia total
Potencia pico

Dia de la semana

| Energia |

Figura 55. Proceso para la obtencién de las caracteristicas de la instancia

La aplicacion de este procedimiento genera los valores presentados en la Tabla 22. En ella
se puede visualizar la matriz que servira como base para el entrenamiento y la validacién.

Pot_media sSD Hora Pot_pico | Energia Dia Codigo
(1p) (a5) (ta) (Pn) (E) (D) (Etiqueta)
0 106.7 1.3759845 1 110.5 11755.5 5 196608
1 106.666667 | 0.85958646 1 108.5 11838 5 196608
2 104.766667 | 6.6929482 1 116.5 11570 5 196608
3 90.15 3.65410728 1 99.5 9967.25 5 0
3997 2245 16.7729942 4 308.5 24837.5 2 212992
3998 |220.066667 | 2.06047459 4 227.5 23990 2 212992
3999 |218.533333 | 3.53537677 4 2345 24046.5 ‘ 2 212992
4000 x 7

Tabla 22. DataFrame para entrenar e modelo
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5.3 Pre Procesamiento
5.3.1 Filtrado.
Una revision de los datos revelé que estos estan compuestos por 4000 registros, los
cuales se pueden agrupar en 109 categorias distintas. Con el objetivo de simplificar
el modelo y mantener una capacidad predictiva 6ptima sobre los nuevos datos, se
analizé la relacion entre los distintos grupos y su frecuencia de aparicién. Esta
relacion se muestra en la grafica de tendencia de la Figura 56, donde se observa una
variacion minima en los grupos con una frecuencia de repeticion inferior a 10.
Basandose en esta observacion, se implementé un filtro para eliminar los grupos con
menos de 10 repeticiones, reduciendo asi el numero de categorias de 109 a 18, como
se muestra en la Tabla 23. Esto resultdé en 3750 instancias disponibles para el

entrenamiento del modelo.

Efecto del Filtrado de Cédigos

120
100
80
60
40
20

Cadigos diferentes

0 5 10 15 20
Frecuencia de repeticién minima

Figura 56. Grafica de Tendencia de grupos diferentes

Codigo | Frecuencia Cédigo Frecuencia Cadigo | Frecuencia
0 453 65536 227 147456 11
1 95 65537 42 196608 434
16384 1117 81920 273 212992 695
16385 136 81921 52 212993 13
32768 12 86017 12 213184 22
49152 79 114688 24 245760 55

Tabla 23. Grupos y frecuencia de repeticién de los datos del

DataFrame

5.3.2 Particién de los Datos.
Se realizo la particion de los datos para entrenamiento y pruebas utilizando la funcién
Train-test Split de Scikit-Learn con el objetivo de obtener una evaluacion objetiva del

rendimiento del modelo, disminuyendo la posibilidad de sobreajuste y garantizar una
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representacion mas precisa de la distribucion de las clases. Luego de la aplicacion se

han formado 3000 muestras para entrenamiento y 750 para validacion.

5.3.3 Aplicacién de SMOTE

La Tabla 22 muestra un desbalance significativo entre las clases, lo que podria llevar
a que el modelo se enfoque principalmente en las clases mayoritarias, descuidando
las clases minoritarias. Para abordar este problema, se aplico la técnica de SMOTE
para generar datos sintéticos y equilibrar las clases durante el entrenamiento,
reduciendo asi el riesgo de sobreajuste.

El procedimiento consiste en aplicar SMOTE para generar instancias sintéticas de las
clases minoritarias en cada pliegue de entrenamiento como se muestra en la Figura
57. Esto garantiza que cada pliegue mantenga una distribucion balanceada de clases.
Posteriormente, el modelo se validé utilizando métricas apropiadas en el pliegue
correspondiente sin aplicar SMOTE, para evaluar su rendimiento en un conjunto de

datos no balanceado.

pipeline = Pipeline([
('smote’, SMOTE(k_neighbors=n_neighbors)), # Aplicar SMOTE
('scaler’, StandardScaler()), # Estandarizar los datos

(‘classifier’, classifier) # Clasificador dinamico ])

Figura 57. Pipeline incluyendo SMOTE para evaluar cada pliegue

5.3.4 Datos Categéricos
Se ha codificado tanto el dia de la semana como el rango de horas de funcionamiento

de los aparatos eléctricos utilizando nimeros consecutivos, tal como se muestra en

la Tabla 24.
Variable categdrica Mafiana Tarde Noche Madrugada
Hora del dia (Horas) 06:00 — 12:00 12:00 -18:00 18:00 — 24:00 24:00 — 06:00
Cddigo asignado 1 2 3 4
Variable categdrica Domingo Lunes Martes Miércoles Jueves Viernes Sabado
Dia de la semana
0 1 2 3 4 5 6
(Localtime)

Tabla 24. Representacion de periodo del dia (hora), y dia de la semana
(dia)
Las variables categoricas fueron transformadas mediante el método "one-hot
encoding”", como se observa en la Figura 58. Esta técnica garantiza una

representacion adecuada y equitativa con el objetivo de evitar posibles sesgos
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hora_array = dtrain['hora'].values

name_hora = [Mafiana', 'Tarde’, 'Noche', 'Madru'] ## array([1, 2, 3, 4])
label_binarizer = sklearn.preprocessing.LabelBinarizer()
label_binarizer.fit(range(1,max(hora_array)+1))

cod_hora = label_binarizer.transform(hora_array)

cod_hora _df = pd.DataFrame(cod_hora, columns=name_hora)

Mafana Tarde Noche | Madrugada
0 1 0 0 0
1 1 0 0 0
2 1 0 0 0
23454 1 0 0 0
23455 0 1 0 0
23456 0 0 1 0

Figura 58. Manejo de los datos categoéricos

Finalmente, el DataFrame para el entrenamiento es mostrado en la Tabla 24.

1d pot_prom SD pot_max | energia | Mafiana| Tarde| NocheMadru| Dom | Lun | Mar| Mie | Jue | Vie | Sab| codigo
0 106.7 1.375984 110.5 11755.5 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 212992
1 106.666667 | 0.859586 108.5 11838 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 212992
2 104.766667 6.692948 116.5 11570 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 212992
3 90.15 3.654107 99.5 9967.25 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 16384
4 92.366667 2.156128 100.5 10257 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 16384
3745 211.2 48.598457 247.5 22888.75 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 196608
3746 222.95 5.167769 2335 24533.25 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 196608
3747 2245 16.772994 308.5 24837.5 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 196608
3748 220.066667 | 2.060475 2275 23990 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 196608
3749 218.533333 | 3.535377 234.5 24046.5 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 196608

Tabla 25. DataFrame con pre procesamiento para realizar el entrenamiento

5.4 Aplicacion de GridSearch
Se seleccionaron varios algoritmos de aprendizaje como punto de partida para evaluar y
determinar cudl de ellos es el més eficiente bajo el enfoque propuesto. El objetivo principal
era obtener una comprensién clara y completa del rendimiento del modelo durante el
proceso de clasificacion. Para lograr esto, fue fundamental encontrar la mejor combinacion
de hiperparametros, por lo que se utiliz6 la técnica de GridSearch con la métrica
balanced_accuracy. Se definié una amplia combinacién de valores en una busqueda
automatizada, empleando la técnica de validacién cruzada para mejorar la precision. De
este modo, se minimiz6 la posibilidad de sobreajuste al evaluar el rendimiento en diferentes
subconjuntos. Parte de esta funcién y los resultados obtenidos se muestran en la Figura 59

y Tabla 26, respectivamente.

def grid_search(classifier, parameters):
clf = classifier
grid = GridSearchCV(clf, param_grid=parameters,
scoring="balanced_accuracy’, cv=5, n_jobs=-1, verbose=2)
grid.fit{X_train, y_train)

Figura 59. Funcién GridSearchCV
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Algoritmo Mejores Parametros
T 2 Cc:2 multi_class: multinomial
:.C)ng;suc Regression weight: balanced solver: Ibfgs
max_iter: 200
criterion: gini min_samples_split: 2
Decision Tree Classifier max_depth: None min_weight_fraction_leaf: 0.0
(DTC) max_features: None random_state: 1
min_samples_leaf: 1 splitter: best
KNeighbors Classifier algorithm: auto p:1
(KNC) n_neighbors: 1 weights: uniform
2 bootstrap: False max_features: 5
(F{:;g;)m Forest Classifier criterion: gini min_samples_leaf: 1
max_depth: None min_samples split: 3
algorithm: SAMME
Ada Boost Classifier base_estimator: RandomForestClassifier()
(ABC) leaming_rate: 3
n_estimators": 30,
random_state: None
. C: 10 kemnel: linear
(Ssu\%‘;n Vector Machings class_weight: balanced _tol: 0.01
decision_function_shape: ovr
leaming_rate: 0.1 min_samples_leaf: 1
Gradient Boosting Classifier | loss: deviance min_samples_split: 5
(GBC) max_depth: 5 n_estimators: 100
max_features: log2 sub ple: 0.8
Stochastic Gradient alpha: 0.001 loss: log
Descent Classifier eta0: 0.5, max_iter: 200
(SGD) leaming _rate: optimal n_iter_no_change: 10
alpha: 0.001 random_state: 1,
:’Pecv;e)ptron fit_intercept: True shuffle: False,
penalty: None warm_start: True
C: 12915.496650148827 max_iter: 200
Passive Aggressive early_stopping: False shuffle: True
Classifier (PAC) fit_intercept: True tol: 0.1
loss: squared_hinge validation_fraction: 0.1
z ; bootstrap: False max_samples: 5000
(Baag)gmg Classifier bootstrap_features: False random_state: 1
max_features: 0.75
3 criterion: entropy min_samples_leaf: 1
(EE".}'S)T'ee Classifier max_depth: None min_samples_split: 2
max_features: auto n_estimators: 200

Tabla 26. Resultados de la aplicacién de GridSearchCV

La Figura 60 muestra las puntuaciones que obtuvieron los algoritmos seleccionados luego
de la ejecucion de GridSearchCV
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0921 0931 gozz 0931
0.9 0.86
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ETC RFC ABC GBC pTC PAC SVC LRC PCP
Algorithm

Figura 60. Puntuacion obtenida mediante GridSeachCV

Se observa que los métodos de ensamble basados en arboles, como Extra Trees Classifier
(ETC), Random Forest Classifier (RFC) y Gradient Boosting Classifier (GBC), obtienen un
mejor desempeno, destacandose con puntuaciones mas altas para este conjunto de datos
especifico. Estos modelos aprovechan la ventaja de combinar las predicciones de los
clasificadores base, lo cual parece ser particularmente efectivo en este contexto. Asimismo,
otros modelos también muestran un buen rendimiento, como Decision Tree Classifier (DTC),
Ada Boost Classifier (ABC) y Passive Aggressive Classifier (PAC), que alcanzaron
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puntuaciones alrededor de 0.92. En el caso de ABC y PAC, comparten la caracteristica de
mejorar iterativamente el modelo de clasificacion, adaptandose a problemas de clasificacién
desbalanceada. Por otro lado, los modelos que mostraron un rendimiento menos efectivo
en este primer acercamiento fueron Support Vector Classifier (SVC), que podria tener un
rendimiento bajo debido al desbalance de clases y su sensibilidad a la distribucién desigual
de los datos. También, Logistic Regression (LR) y Perceptron Classifier (PCP) obtuvieron
puntuaciones mas bajas, lo que sugiere que son menos adecuados para este conjunto de
datos posiblemente debido a su enfoque limitado para ajustar los pesos y su falta de
capacidad para priorizar las clases menos representadas.

En cuanto a los tiempos de procesamiento, algoritmos como Extra Trees Classifier (ETC) y
K-Neighbors Classifier (KNC) presentan tiempos significativamente mas altos, con mayor
costo computacional y en consecuencia requieren mayores recursos de hardware. Por otro
lado, algoritmos como Random Forest Classifier (RFC), Decision Tree Classifier (DTC) y
Ada Boost Classifier (ABC) no requieren tantos recursos computacionales y resultan ser
mas eficientes en términos de tiempo de procesamiento, haciendo que su uso sea mas

practico en contextos donde la eficiencia computacional es una prioridad.

5.5 Aplicacién de las Curvas de Validacion

El uso de GridSearch permitié obtener una primera aproximacion general al desempefio de
los modelos. Posteriormente, se llevd a cabo una evaluacién mas detallada, que incluy6
aspectos como la interpretabilidad de los modelos y su sensibilidad a hiperparametros
especificos. Basandonos en los resultados obtenidos previamente, se seleccionaron los
algoritmos con mejor desempefio para aplicar el método de Curvas de Validacién, con el
objetivo de identificar los valores éptimos de los hiperpardmetros y mejorar el rendimiento
del modelo.

Parte del procedimiento y la respuesta para Decision Tree Classifier y el hiperparametro

max_depth se muestra en la Figura 61.

Curva de Validacion para max_depth

1.0 4

0.8

0.6

0.4 4

F1-Score Ponderado

0.2 1 ‘ Puntuacion de entrenamiento
= Puntuacién de validacion cruzada

0.0 T T T T T T T T
2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 175  20.0

Profundidad Maxima (max_depth)

61 a) Curva de Validacion para max_depth en Decision Tree Classifier
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train_scores_max_depth, test_scores_max_depth = validation_curve(dt_classifier, X, y,
param_name = "decisiontreeclassifier__max_depth", param_range =
param_range_max_depth, cv=>5, scoring="f1_weighted", n_jobs=-1)

Figura 61 b) Curva de validacién, extracto del cédigo aplicado

A continuacién, se muestra un resumen de los resultados.

Algoritmo Hiperparametro
criterion: Entropy
max_depth: 8
max_features: 5
Decision min_samples_leaf: 3
Tree min_samples_split: 5
min_weight_fraction_leaf: 0
random_state: 1
splitter: best
algorithm: auto
KNeighbors n_neighbors: 3
o p: 1
ClasSliZ weights: distance
max_depth: 8
min_samples_split: 3
Random min_samples_leaf: 3
Forest max_features: 4
Classifier bootstrap: False
criterion: Entropy
max_depth: 10
min_samples_split: 2
Gradient Boosting m|n_s}amplesTIeaf: g
Classifier o U .
criterion: friedman_m
se
n_estimators: 100
C: 20
Support Vector kz::eml:a. I1|r(1Jear
Classifier g §
degree: 1
max_depth: 10
min_samples_split: 3
Extra Trees min_samples_leaf: 2
Classifier max_features: 4
criterion: entropy
n_estimators: 50

Tabla 27. Resultados de la aplicacién de las Curvas de Validacion

Tomando como referencia los resultados obtenidos de las curvas de validacién presentadas
en la Tabla 27, se utilizaron los hiperparametros identificados para realizar un procedimiento
de validacién cruzada, con el objetivo de estimar con mayor precisién las puntuaciones de
cada modelo seleccionado. Las métricas evaluadas incluyeron F1-score, recall, precision y
exactitud (accuracy). Los resultados, ilustrados en la Figura 62, evidencian una clara
superioridad del modelo Random Forest Classifier (RFC) y de Gradient Boosting Classifier

(GBC) en comparacién con los otros.
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Puntuacion de los Clasificadores
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Figura 62. Puntuacion obtenida mediante validacion cruzada

5.6 Considerando Datos de Validacion

Para seleccionar el modelo mas adecuado para el problema planteado, se evalud su
rendimiento utilizando datos de validacién no vistos durante el entrenamiento. Esto permitié
medir la capacidad de generalizacién de los modelos, evitar el sobreajuste y realizar una
comparacion justa entre los modelos finalistas.

El procedimiento inici6 con el pre procesamiento de los datos, que incluyd tareas como el
filtrado, la codificacién de variables categéricas y el escalado de las caracteristicas hasta
obtener el DataFrame mostrado en la Figura 63. Dado que el objetivo era evaluar la
efectividad del modelo en condiciones reales, no se aplicé sobre muestreo, trabajando
directamente con un conjunto de datos desbalanceados. Posteriormente, se generé la
matriz de confusién para cada uno de los modelos presentados en la Tabla 26, lo que

permitié realizar un analisis detallado de cada clase.

pot_prom SD pot_max energia Mafiana Tarde Noche Madru Dom Lun Mar Mie Jue Vie Sab codigo

0 171.066667 4751725 180.5 1914250 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 81920
1 472783333 181.434868 663.5 50677.25 0 0 0 1 0 0 0 1 ] 0 0 65537
2 195300000 28.086058 241.5 2184050 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 81920
754 162633333  66.632691 2325 18510.00 0 0 1 0 a 0 0 0 0 0 1 49152
755 152.300000 2.386071 157.5 15989.50 1 0 0 0 0 0 0 1 ] 0 0 81920
756 158300000 56.845639 216.5 1737150 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 49152

757 rows x 16 columns

Figura 63. DataFrame de validacién

Las métricas seleccionadas se indican en la Figura 64:

metrics = {
'accuracy': make_scorer(accuracy_score),
'precision': make_scorer(precision_score, average='weighted', zero_division=1),
'recall': make_scorer(recall_score, average='weighted', zero_division=1),
'f1": make_scorer(f1_score, average='weighted') }

Figura 64. Métricas para la evaluacion de los modelos
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Estas métricas fueron seleccionadas debido a su idoneidad para manejar datos de tipo multi
clase y desbalanceados. Es importante considerar que Precisién puede ser engafosa en
este tipo de conjuntos, ya que puede ser elevada incluso si el modelo clasifica
incorrectamente muchas instancias de la clase minoritaria. Recall mide la capacidad del
modelo para identificar todas las instancias de la clase positiva, pero no es suficiente por si
solo para evaluar el rendimiento en un conjunto de datos desbalanceado. Un alto Recall
puede lograrse prediciendo todas las instancias como pertenecientes a la clase mayoritaria,
lo cual no seria util en situaciones desbalanceadas. F1-score, en cambio, combina tanto
Precisién como Recall, proporcionando asi una medida equiliorada del rendimiento del
modelo. Esta métrica es particularmente Gtil en conjuntos desbalanceados porque considera
tanto los falsos positivos como los falsos negativos, penalizando fuertemente las
discrepancias entre estas dos métricas.

5.7 Andlisis de la Matriz de Confusién
Observamos el desempefio de los modelos utilizando la matriz de confusién. Los verdaderos
positivos son mostrados en la diagonal y representan las predicciones correctas, mientras
que los valores fuera de la diagonal representan los errores cometidos por el modelo, aca
estan incluidos los falsos positivos y falsos negativos para cada clase. Una muestra de la
informacion proporcionada por la matriz de confusién para KNeighbors Classifier se observa
en la Tabla 28.
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Tabla 28: Matriz de confusion para KNeighbors Classifier

Las clases con pocas instancias muestran un rendimiento pobre debido a la sub
representacion de las clases minoritarias y el resultado puede ser engafnoso debido a varios
problemas como, el sesgo hacia las clases mayoritarias, la falta de generalizacién para las
clases minoritarias y la pérdida de informacién relevante entre otros. Esto sugiere la
necesidad de un andlisis mas detallado para abordar este desequilibrio. Inicialmente
consideramos clases con mas de cinco instancias, cuyo rendimiento se muestra en la Figura
65.
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Puntuacion de los Clasificadores (Instancias > 5)
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Figura 65. Puntuacién de los clasificadores para grupos con mas de 5 instancias

A partir de los resultados se evaluaron los clasificadores considerando su rendimiento,
consistencia y costos computacionales en entornos con datos desbalanceados y multiclase.
Los resultados evidencian que Random Forest Classifier (RFC) sobresale por su alta
mediana de 0.89 y un intervalo intercuartilico (IQR) de 0.15, y lo presenta como una opcién
robusta y confiable, especialmente en situaciones de alta variabilidad en los datos. Sin
embargo, comparado con Extra Trees Classifier (ETC) y Decision Tree Classifier (DTC),
RFC requiere una mayor capacidad de memoria y procesamiento debido a su estructura
basada en un numero significativamente mayor de arboles y evaluaciones paralelas. Esto
podria representar una limitante importante en plataformas con restricciones de hardware,
donde ETC y DTC podrian ser opciones mas eficientes en cuanto a recursos.

Por otro lado, Extra Trees Classifier (ETC) se posiciona como la opcién mas adecuada para
entornos con recursos limitados, gracias a su equilibrio entre rendimiento y eficiencia
computacional. Este clasificador registré una mediana de 0.86 y un IQR de 0.11, lo que
refleja una buena estabilidad en sus predicciones. Su eficiencia computacional proviene de
la reducida complejidad de su algoritmo, gracias a una menor cantidad de operaciones
internas en la construccion de arboles, a diferencia de RFC y DTC que involucra mas
evaluaciones. Decision Tree Classifier (DTC), con una mediana de 0.82 y un IQR de 0.17,
destaca por su simplicidad, rapidez e interpretabilidad, y lo hace particularmente Gtil en
sistemas con restricciones severas de hardware. En comparacion con Extra Trees Classifier
(ETC) y Random Forest Classifier (RFC), DTC tiene una estructura mas simple que requiere
menos memoria y procesamiento, 10 que resulta ventajoso en entornos desbalanceados y
multiclase. Sin embargo, esta simplicidad también limita su capacidad para capturar
patrones complejos en los datos, y puede llevar a un rendimiento inferior frente a ETC en
cuanto a estabilidad y a RFC en cuanto a robustez. No obstante, su mayor propension al

sobreajuste debe ser gestionada cuidadosamente.
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En cuanto a K-Nearest Neighbors (KNN), su mediana de 0.87 y un IQR de 0.2 lo posicionan
como una alternativa viable en escenarios especificos donde se puedan optimizar sus altos
requerimientos computacionales. Asimismo, Gradient Boosting Classifier (GBC) presenta
un rendimiento potencial elevado con una mediana de 0.86, pero su IQR de 0.36 revela una
alta variabilidad, lo que reduce su confiabilidad en comparacion con otros clasificadores.
En sintesis, RFC se presenta como la mejor opcién para este enfoque en escenarios donde
los recursos computacionales no sean un impedimento, sin embargo, ETC se presenta
como la opcién mas equilibrada para entornos con limitaciones de recursos, seguido de DTC
por su simplicidad y eficiencia. Por su parte, KNN y GBC podrian considerarse en contextos
especificos con estrategias de optimizacion adecuadas.

A continuacion, se evalu6 el desempefo de los clasificadores en clases con pocas
instancias. Se utilizé la métrica F1-Score, adecuada para escenarios donde el balance entre
precision y exhaustividad es importante. Se consideraron los siguientes criterios:
Promedio: Un promedio mas alto indica que el modelo tiende a tener métricas mas altas en
general.

Mediana: Es util para identificar tendencias generales en presencia de valores extremos.
Maximo: Indica la calificacion maxima alcanzada.

Proporcidn de valores validos (Valid): Indica que porcentaje de los datos son No Cero.

La Tabla 29, muestra los resultados para Clases con menos de 6 instancias

F1-Score

Clase Support DTC RFC GBC KNN SVC ETC
213184 5 0.6 0.89 0.67 0.73 0.89 0
32768 4 0.44 0 0.67 0 0.29 0.33
114688 4 0 0 0 0 0 0
147456 3 0.29 0.67 0.57 0.67 0.86 0.5
196800 3 0 0.33 0.57 0 0.57 0
196992 3 0.75 0.8 0.67 0.86 0.86 0
212993 3 0 0 0 0.33 0 0
86017 2 0 0.5 0.67 1 1 0
213376 a 0 0 0 0 0 0

Tabla 29. F1-Score para Clases con pocas instancias

El analisis comparativo de los modelos evaluados revela que SVC es el modelo mas
destacado, debido a su combinacién de métricas superiores en términos de calidad y
consistencia de los datos vélidos. Este modelo presentd el promedio mas alto (0.74), un
maximo de rendimiento igual a 1.0 y un indice de proporcién de valores validos (Valid) de
0.67. Estos resultados indican que SVC mantiene un desempefio y consistencia superior.
Por otro lado, KNN obtuvo resultados cercanos, con un promedio de 0.72 y un méximo de
1.0, aunque con un Valid ligeramente menor (0.56), lo que sugiere menor confiabilidad en
sus datos. En contraste, GBC muestra un Valid elevado (0.67) pero presentd un maximo
relativamente bajo (0.67), limitando su desempefio frente a los mejores modelos.
Finalmente, los otros modelos, como DTC, RFC, y ETC, presentaron métricas inferiores
tanto en promedio como en consistencia, que los ubica por debajo de SVC en términos de
desempefio general. Con base en estos resultados, se concluye que SVC es el modelo mas

adecuado para grupos con pocas instancias en este entorno.
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Finalmente, para validar el enfoque planteado, los algoritmos seleccionados se probaron de
la siguiente manera: Se pre procesaron 240.000 muestras no vistas previamente, formando
ventanas de tiempo de 90 segundos para el entrenamiento, y las 120.000 muestras
posteriores se usaron para verificar las predicciones. El modelo se entrené con 200 horas
de datos muestreados y luego se usé para predecir 100 horas consecutivas. A partir del
conjunto de datos de entrenamiento, se obtuvo una matriz de centroide de potencia para la
codificacion de etiquetas. Una vez que se entrend el modelo, se realizaron predicciones
sobre los datos no vistos. Los resultados revelaron inconsistencias en aproximadamente el
2% de los datos, donde las predicciones no correspondian a ninguna de las clases reales,
probablemente debido a cambios en las condiciones de operacion de la maquina que no se
capturaron durante el entrenamiento. Los resultados finales, después de eliminar estas
inconsistencias, se presentan en la Figura 66. RFC demostré ser el modelo con mejor
rendimiento, con una puntuaciéon F1-Score de 0,85 y un Recall de 0,86, lo que respalda los
hallazgos planteados anteriormente.
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Figura 66. Puntuacion obtenida con datos no observados previamente

5.8 Prueba del Modelo Entrenado Utilizando la Tarjeta de Evaluacion Raspberry Pi
Para realizar las pruebas en la tarjeta de evaluacion se requiere un sistema que comprende

las partes mostrada en la Figura 67.

TECLADO / MOUSE

SENSOR HAEDNDCDNADDRH RASPBERRY PI H MONITOR

RED TCP/IP

Figura 67. Diagrama de bloques del sistema con Raspberry
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Recursos de Hardware: Para el desarrollo y pruebas, se utilizaron los siguientes recursos
de hardware:

Computadora Personal con las siguientes caracteristicas:

- Procesador: Intel(R) Core(TM) i7-7500U CPU @ 2.70GHz - 2.90 GHz.

- Memoria RAM: 12 GB.

- Sistema Operativo: 64 bits.

- Almacenamiento: SSD de 1 TB.

Tarjeta de Evaluacién Raspberry Pi 4:

- Procesador: Broadcom BCM2711, 64 bits @ 1.8GHz.
- Memoria: 4 GB SDRAM.

- Sistema Operativo: Raspberry Pi OS.

- Almacenamiento: Micro-SD de 32 GB.

Los datos de entrada son sefales de corriente y tensidon muestreadas a una frecuencia de
1 Hz, las cuales ingresan a un circuito de acondicionamiento antes de su procesamiento en
la Raspberry Pi.
Entrenamiento y Preparacién del Modelo: El entrenamiento del modelo se realizé en Google
Colaboratory (Colab), un entorno en la nube que permite la ejecucién de cédigo Python con
acceso a recursos avanzados como CPU y GPU. Se configurd el entorno con los siguientes
parametros:
- Recursos: CPU con 12 GB de RAM y disco asignado de 100 GB.
- Almacenamiento de datos se realiz6 en Google Drive.
- Configuracién del Entorno: Python 3.10.12 con las siguientes bibliotecas:
NumPy (version 1.26.4).
Pandas (version 2.2.2).

Scikit-learn (versién 1.6.0).

El uso de Colab permitié6 aprovechar recursos avanzados, aunque estuvo limitado por la
duracién de las sesiones gratuitas. El modelo seleccionado fue Random Forest Classifier
(RFC), que demostrd un equilibrio éptimo entre precisién y rendimiento. El modelo fue
exportado como un archivo pickle (.pkl) para su posterior implementacion.

El procedimiento en la Raspberry Pi incluy6 los siguientes pasos:

Configuracién de la Raspberry Pi: Se instalaron todas las dependencias necesarias para
ejecutar el modelo exportado. El modelo pkl fue copiado a la tarjeta y preparado para su
ejecucion.

Procesamiento de Datos: Los datos de entrada provinieron de la base de datos REED, la
cual contiene lecturas de potencia activa y tiempo. Se realizé el pre procesamiento de los

datos para asegurar su compatibilidad con el modelo entrenado en Colab.
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Inferencia del Modelo: La inferencia se llevé a cabo utilizando los datos pre procesados. Se
midieron los tiempos de pre procesamiento e inferencia durante la ejecucion del modelo en
la Raspberry Pi, obteniendo un tiempo de 61 segundos, que demuestran la viabilidad del
enfoque propuesto para plataformas de bajo costo.
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CONCLUSIONES

El objetivo principal que fue disefiar y evaluar un enfoque para la medicion de energia eléctrica
no intrusiva fue alcanzado con éxito. Se desarrollé un sistema que integra técnicas de
aprendizaje de maquinas con un método de codificacion de datos, demostrando la viabilidad

del enfoque propuesto en entornos con recursos limitados.

La revisién literaria permitié identificar las técnicas mas relevantes de aprendizaje de
magquinas aplicables a sistemas de medicion no intrusiva, destacando especialmente los
modelos basados en arboles de decisién. Estas técnicas fueron seleccionadas y probadas en
el contexto del estudio para medir su efectividad.

El software desarrollado implementd las técnicas seleccionadas, utilizando la base de datos
REED para entrenamiento y validacion. El sistema, que incluyé procesos de extraccion de
caracteristicas basados en firmas de potencia promedio, fue validado en un entorno
controlado, demostrando su capacidad para realizar inferencias con buena precision.

Se evaluaron diversos algoritmos de aprendizaje de maquinas, y el analisis comparativo
identifico al algoritmo Random Forest como el mas adecuado para el enfoque propuesto. Este
modelo logré un balance 6ptimo entre precision, tiempo de inferencia y facilidad de

implementacion, convirtiéndose en la opcién mas eficaz para el propésito de la investigacion.

El modelo propuesto, Random Forest Classifier fue probado satisfactoriamente en una
Raspberry Pi 4, confirmando su viabilidad para su implementacién en plataformas de bajo

costo y capacidades limitadas.

Se propuso una técnica de reduccién de subestados mediante un enfoque de filtrado para
eliminar aquellos con menor impacto en la determinacién del consumo de energia. Esta
estrategia mantuvo una buena aproximacion a las lecturas reales de potencia, o que permitié
reducir la complejidad del modelo y del proceso de entrenamiento. Ademés, la
implementacién de codificacién binaria para la formacién de etiquetas facilité la
representacion de los subestados del sistema eléctrico

Los modelos de aprendizaje automatico, como Support Vector Classifier (SVC) y el Gradient

Boosting Classifier (GBC), demostraron ser efectivos para clasificar clases minoritarias.

Los resultados obtenidos confirman que el enfoque propuesto es efectivo para la medicién de
energia eléctrica mediante el Monitoreo No Intrusivo de Cargas (NILM), a pesar de algunos

sesgos en la precisién de los valores de potencia.
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RECOMENDACIONES

Se propone incluir datos no eléctricos como temperatura ambiental, consumo de agua o
presencia entre otros para mejorar el entrenamiento de los modelos de clasificacion, esto

permitird la identificacion de patrones de uso de aparatos eléctricos.

Se recomienda la incorporacién de datos de potencia reactiva como una caracteristica adicional
para el proceso de clasificacion, esto aportara informacién que permite distinguir entre cargas

con perfiles similares en términos de potencia activa.

Se sugiere investigar técnicas de codificacion mas eficientes que permitan minimizar la cantidad
de bits requeridos para representar los estados del sistema con el objetivo de reducir la
complejidad computacional y el uso de memoria en los sistemas embebidos.

Se propone complementar el uso del algoritmo K-Means con herramientas estadisticas, para
mejorar la caracterizacion de los estados de los aparatos eléctricos de consumo con el objetivo

de estimar de manera mas precisa la potencia eléctrica.

Evaluar otras técnicas para reducir la dimensionalidad, a fin de evitar una pérdida significativa de
informacion relevante y mantener la representatividad de los datos, especialmente cuando se

trata de datos multiclase y desbalanceado.

Se sugiere que los fabricantes de aparatos eléctricos incluyan fichas técnicas con curvas de
ensayo representativos para facilitar el rentrenamiento de los modelos, principalmente cuando

se afiadan nuevos aparatos eléctricos a la red.
Finalmente, se sugiere que futuras investigaciones se dirijan hacia el uso de sistemas mas

robustos, como el aprendizaje profundo con arquitecturas compactas optimizadas para

dispositivos de bajos recursos, para estimar de manera mas preciso el consumo energético.
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ANEXO A

Este anexo presenta el comportamiento de los aparatos eléctricos basado en los datos REED.
Se incluyen las siguientes figuras: (1) la curva del codo, que muestra el nimero 6ptimo de
clusteres, (2) los centroides, que representan patrones de carga, y (3) las formas de onda de las
cargas medidas en house_3.

Tomacorriente 3. De la Figura A1-1 curva del codo sugiere 4 clusters. La Figura A1-2 identifica
los centroides de los clusters con las potencias representativas 79 W, 1259 W, 152 W, 101 W.
La Figura A1-3 muestra la ubicacién de las potencias promedio en la representaciéon temporal.
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Figura A1-3. Grafica de potencia en el tiempo para Tomacorriente 3

Tomacorriente 4. De la Figura A2-1, curva del codo sugiere 4 clusters. La Figura A2-2 identifica
los centroides de los clusters con las potencias representativas 0.41W, 118.9W, 405.7W,
1312.9W. La Figura A2-3 muestra la ubicacién de la potencia promedio en la representacion
temporal de la potencia.
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Figura A2-3. Grafica de potencia en el tiempo para Tomacorriente 4

Aparato electrénico 6. De la Figura A3-1. curva del codo sugiere 4 clusters. La Figura A3-2.

identifica los centroides de los clusters con las potencias representativas 0.9 W, 729 W, 208.9

W, 131.5 W. La Figura A3-3. muestra la ubicacién de la potencia promedio en la representacion

temporal de la potencia.
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Refrigerador 7. De la Figura A4-1, curva del codo sugiere 4 clusters. La Figura A4-2 identifica
los centroides de los clusters con las potencias representativas 5 W, 718.4 W, 581.8 W, 111.1
W. La Figura A4-3. muestra la ubicacion de la potencia promedio en la representaciéon temporal

de la potencia.
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Figura A4-3. Grafica de potencia en el tiempo para Refrigerador 7

Horno 10. De la Figura A5-1, curva del codo sugiere 2 clusters, en este caso consideramos 4
clusters que se adecua a la codificacién propuesta. La Figura A5-2 identifica los centroides de
los clusters con las potencias representativas 0 W, 2296 W, 2497 W, 2238 W. La Figura A5-3.
muestra la ubicacién de la potencia promedio en la representacion temporal de la potencia.
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lluminacién 11. De la Figura A6-1, curva del codo sugiere 3 clusters, en este caso consideramos

4 clusters que se adecua a la codificacién propuesta. La Figura A6-2 identifica los centroides de
los clusters con las potencias representativas 0 W, 2513 W, 267.2 W, 2740 W. La Figura A6-3
muestra la ubicacién de la potencia promedio en la representacion temporal de la potencia.
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Lavadora 13. De la Figura A7-1, curva del codo sugiere 2 clusters, en este caso consideramos

4 clusters que se adecua a la codificacién propuesta. La Figura A7-2 identifica los centroides de

los clusters con las potencias representativas 2 W, 1718 W, 124.4 W, 391.9 W. La Figura A7-3

muestra la ubicacién de la potencia promedio en la representacion temporal de la potencia.
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Figura A7-2. Gréfica de potencia en el tiempo para Lavadora 13

lluminacién 17. De la Figura A8-1, curva del codo sugiere 2 clusters, en este caso consideramos
4 clusters que se adecua a la codificacién propuesta. La Figura A8-2 identifica los centroides de
los clusters con las potencias representativas 0 W, 1290 W, 1595 W, 948 W. La Figura A8-3

muestra la ubicacion de la potencia promedio en la representacion temporal de la potencia.
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Figura A8-3. Grafica de potencia en el tiempo para lluminacién 17

lluminacién 19. De la Figura A9-1, curva del codo sugiere 5 clusters. La Figura A9-2 muestra
los sub estados considerado 4 y 5 clusters. Para una codificacion de 2 bits consideramos 4
clusters. La Figura 35-b identifica los centroides de los clusters con las potencias representativas
2W, 130 W, 366 W, 1038 W. La figura A9-3 muestra la ubicacion de la potencia promedio en la

representacion temporal de la potencia.

84



1e9 Centroide con grupos de potencia
00 e
1200 ortw -7 47}
'
£ 02 1000 i/ ’
A -
B (47 17 1208W
B 0.4 =2
g g B0
n
8 o6 = 1038 W
E B o 366 W
o
5 08 ]
p 400 130 W v
a8 -1.0 2W
.
5 200 l A4
-12 o M -
' E 45 6 B9 0 00 a0 G0 B0 1000 1200
Nimera de clisteres (k) Potencia (W)

Figura A9-1. Grafica de Codo para

lluminacién 19

1200 -

1000 A

Potencia (W)

400

200

0

Forma de Onda

lluminacién 19

800 1

600 1

— o+ — —1205W
e 1038 W (endduster) _ _ _
g —_mw_
b —— _ ) 6w _
130w
2W |

1303800 303825 303850 303874 303900 303925 303950 303975 304000
tiempo UTM 1e9

Figura A9-3. Grafica de potencia en el tiempo para lluminacion 19

85

Figura A9-2. Gréfica de Centroides para



ANEXO B

Curvas de validacion de los modelos seleccionados para evaluar su rendimiento en funcion de
los parametros configurados.
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Curva de Validacion para max_depth

Curva de Validacion para min_samples_split
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ANEXO C

Matriz de Confusién de los modelos entrenados.

PREDICCION
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Figura C4. Matriz de Confusion del Modelo Extra Trees Classifier (ETC)
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Figura C6. Matriz de Confusion del Modelo Random Forest Classifier (RFC)
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