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RESUMEN

os grandes edificios, como el Hospital de Ledn, son importantes generadores de informacién,

que en muchas ocasiones no es utilizada como herramienta para profundizar en el conoci-

miento de los mismos. En este trabajo se presenta una forma de explotar esta informacién
para la mejora de la eficiencia energética. Si hablamos de eficiencia energética indudablemente
uno de los campos en auge es el analisis y la representacion inteligente de los datos de consumos
eléctricos. Este trabajo se centra en estos dos conceptos, intentando fusionarlos en una aplicacién
web que proporcione al usuario una herramienta interactiva para conseguir una percepcion
intuitiva de la demanda energética del Hospital de Ledn.

Una forma intuitiva, para el ser humano, de comprender cualquier concepto u objeto es
desglosarlo en partes identificables a través de las cuales, componer mediante simples agrega-
ciones conceptuales el elemento original. Si se traslada este analisis intuitivo al campo de la
demanda eléctrica, consistiria en desagregar el consumo total del Hospital en patrones ocultos
identificables, que sumados, resultan la potencia total consumida. En este trabajo se expone un
mecanismo para conseguir esta representacién basada en las partes de un todo, centrandose no
solo en los resultados numéricos, sino en idear mecanismos para la codificacion visual de esta
representacién, con el fin de crear una sinergia entre el andlisis y la visualizacién.
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CAPITULO

INTRODUCCION

entro de las problematicas globales se encuentra el aumento de las emisiones de CO2
atribuido, en parte, por el excesivo gasto energético. Dentro de este gasto, se pueden en-
marcar los &mbitos residencial e industrial como dos de los sectores con mayor aportacién
en el consumo total. Debido a ello, se estd despertando un gran interés en el uso de los recursos
tecnoldgicos disponibles para la mejora de la eficiencia energética en procesos industriales y en

grandes edificios.

Una de las lineas de investigacién de actualidad en ciencia y tecnologia, es el analisis y
visualizacién de grandes cantidades de datos para extraer conocimiento de los mismos. Parece
oportuno, por tanto, plantear un estudio de eficiencia energética apoyado en esta idea. En este
capitulo, se justifica detalladamente la decision de desarrollar un trabajo en el marco de eficiencia
energética en un gran edificio, como es el Hospital Universitario de la ciudad de Ledn, basandose
en el uso de herramientas de gestion, andlisis y visualizacién de datos. Se expondra aqui el

contexto del proyecto, el planteamiento del problema y los objetivos del trabajo.

1.1 Contexto del proyecto

En las dltimas décadas, debido al aumento de la poblacion mundial y el crecimiento econémico e
industrial de paises en vias de desarrollo !, el consumo energético global ha aumentado conside-
rablemente figura 1.1. Este crecimiento trae consigo problemas de generacién, agotamiento de
los recursos naturales y un gran impacto medioambiental. Dentro de las multiples consecuencias

climéticas, se presta especial atencién al cambio climdtico y en concreto a la subida de la tempe-

1Regiones como: El sudeste asiatico, Africa o Sudamérica.



CAPITULO 1. INTRODUCCION

ratura del global. Las previsiones indican que la temperatura del planeta seguira ascendiendo
si no limitamos la emisién de CO9 a la atmésfera, y por tanto, las consecuencias se agravaran

desencadenando dafios ambientales irreversibles a nivel mundial.

World! total final consumption from 1971 to 2014
by fuel (Mtoe)

W s 1380 185 190 196 210 s mo
B coar M oi B Natural gas
I Biofuels and waste? [ Electricity = other

F1GURA 1.1. Consumo energético desagregado por recursos energéticos.(Fuente: Inter-
national Energy Agency)

Recientes estudios [34, 36] muestran una estrecha relacién entre el producto interior bruto
(PIB) y la emision de gases de efecto invernadero. Esta relacion entre nivel econémico y cantidad
de emisiones, hace ain mas justificable que en una sociedad moderna, el crecimiento econémico
debe ir a la par que el avance en medios para la reduccién de emisiones, como puede ser la

investigacién en herramientas de eficiencia energética.

Segun datos procedentes de la Unién Europea (Eurostat) [10], el consumo energético europeo
descompuesto por sectores presenta la forma de la figura 1.2. Estos datos muestran que el
consumo residencial supone un 24 % del consumo total en los paises de la unién, siendo uno de
los sectores con mayor demanda energética junto con el industrial y el sector transportes. Por
tanto, esta totalmente justificada cualquier investigacion en la mejora de la eficiencia energética

dentro de este sector.

Una vez centrada la problematica del trabajo en la eficiencia dentro del sector residencial,
parece una buena opcién el estudio de recintos publicos. Este tipo de edificios normalmente
son grandes consumidores y su gestion esta en manos de los gobiernos estatales o autonémicos,
principales interesados en la eficiencia energética de los mismos, ya sea por una motivacién
puramente econémica o por conciencia en la reducciéon de emisiones de CO2. Estudios realizados
por la United States enviromental protection Agency [9] (figura 1.3) muestran cémo es el consumo
por unidad de superficie en distintos tipos de edificios. Se puede observar cémo un hospital
posee una demanda energética superior a la media debido, en parte, a que suelen ser edificios

de gran superficie, muy concurridos y que contienen sistemas de gran potencia muy dispares en

2



1.2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
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FIGURA 1.2. Consumo energético del afio 2014 en Europa, desagregado sectores. (Fuen-
te: Comision Europea-Eurostat)

funcionalidad y en horarios de funcionamiento. Un ejemplo de este tipo de edificios es el hospital
de la ciudad de Ledn, este complejo esta compuesto por una serie de edificios que desempefian

tareas muy dispares entre si y que contienen sistemas de alta demanda energética.

Conocer aspectos como: la magnitud de los picos de consumo maximo y cuando se producen;
la estructuracion de la demanda eléctrica con respecto a ciclos temporales (horas, dias, meses);
o cémo se relacionan entre si los consumos de distintas areas del complejo, puede ayudar en
la mejora de la eficiencia energética. En esta idea se centrara el trabajo, encontrar y aplicar
herramientas que permitan extraer este conocimiento y presentarselo al usuario final. Estas
herramientas deben facilitar el cambio en las estrategias de consumo, ayudar en el ajuste de

tarifas o mejorar el rendimiento del sistema.

1.2 Planteamiento del problema

Recientemente, con la mejora de las tecnologias de medicion y el abaratamiento de los costes en
instrumentacién, est4 aumentando la informacién obtenida de todo tipo de sistemas. Dicha infor-
macion tratada con las herramientas adecuadas puede ayudar a profundizar en el conocimiento
del sistema medido y a mejorar ciertas caracteristicas del mismo. Este razonamiento encaja en

el marco de la eficiencia energética en grandes edificios, es decir, con el analisis de mediciones

3
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FIGURA 1.3. Consumo energético por tipo de edificio en EEUU segun el programa
“Energy Star". (Fuente: EPA-Energy Star)

eléctricas podemos encontrar aspectos desconocidos del edificio, que nos permitan ajustar las

estrategias de consumo afectando lo mas minimo a su rendimiento.

Centrandonos ya en el Hospital de Ledn, uno de los factores mas influyentes dentro de
la supervisiéon de la demanda eléctrica, y que es susceptible de estudio por el enorme interés
que despierta entre el personal propio del hospital, es el consumo de los sistemas de confort
térmico. Estos sistemas, segun estudios del estado del arte [47], suponen entre 40-50% del
consumo total en grandes edificios. En el caso particular del Hospital de Ledén se cuenta con dos
sistemas de confort térmico, uno de ellos es el sistema de calefacciones del que no se dispone
de informacion, y el otro es el sistema de refrigeracion. Este ultimo, esta compuesto por siete
maAaquinas refrigeradoras con una potencia total de 1100 Kw y que suministran agua fria a las
unidades de tratamiento de aire (UTA) mediante un anillo de agua a baja temperatura. Las UTA
son las encargadas de la refrigeracion del hospital, y en especial de los aparatos de diagnéstico.
Este sistema de refrigeracion supone, como se ha mencionado, un alto porcentaje del consumo
total del hospital, por lo que se debe prestar especial interés, dentro de nuestro analisis, a la

bisqueda de patrones que reflejen el comportamiento de este sistema.

Para lograr aplicar técnicas de andalisis sobre medidas eléctricas, es obvio que se debe obtener
un conjunto de datos con dichas medidas. Por tanto, un primer planteamiento es indagar en
la forma de obtener estas medidas procedentes de los distintos puntos de medida. Extraer

unicamente las variables eléctricas, sin un mecanismo de acceso a ellas rapido e intuitivo, no

4
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tiene ninguin valor. Por este motivo, se debe tener en mente no solo extraer la informacion, sino

organizarla y crear el software de acceso a ella.

Con un acceso agil a los datos y teniendo en mente el analisis de las mediciones eléctricas para
el estudio del comportamiento de la demanda eléctrica del hospital, el presente trabajo tiene como
gje troncal, el uso de técnicas de andlisis inteligente de datos(intelligent data analysis, IDA) para
la busqueda de patrones temporales de consumos. Dentro de la literatura referente al analisis
inteligente de consumos eléctricos, existe una tematica con creciente interés, denominada energy
disaggregation o Non Intrusive Load Monitoring (NILM). Este tipo de técnicas consisten en
descomponer un consumo global en suma de consumos desagregados, los cuales se corresponden
a los diferentes elementos conectados a la red aguas abajo del punto de medida, utilizando
algoritmos y métodos estadisticos. Teniendo esto en cuenta, se propone aplicar de este tipo
algoritmos en los datos del hospital, con el fin de hallar patrones ocultos dentro de los datos de
consumo. Las técnicas NILM pueden ser implementadas en base a diferentes algoritmos IDA, pero
muy pocas aplicaciones se basan en el uso de técnicas non-negative matrix factorization (NMF).
Por ello, plantear una investigacion en técnicas NILM basadas en NMF, aporta originalidad y

cierta relevancia al trabajo desarrollado.

Los resultados obtenidos por las técnicas de andlisis propuestas, generalmente seran obtenidos
en estructuras de datos codificados de forma numérica. Si se presentaran los resultados en este
formato al usuario, nuestro analisis serviria de bien poco, ya que para el usuario seria dificil
percibir los patrones obtenidos. Por tanto, se debe idear un mecanismo de presentacién de los
resultados eficiente. En el presente trabajo se propone el uso de la percepcién visual del usuario
como un poderoso instrumento a la hora de transmitir informacién procedente de los datos,
incluso una apropiada presentacién visual de la informacion, sin ningin analisis de relevancia, se
podrian obtener conclusiones acerca del sistema. Estas técnicas de exploracién son idéneas para
extraer cierto conocimiento preliminar sobre el problema, pero lo verdaderamente interesante
y en lo que ahonda este trabajo, es un desarrollo conjunto de técnicas IDA y herramientas de
visualizacién interactiva para conseguir aplicaciones de analitica visual que atnen estos dos

campos.

1.3 Objetivos

En base a los planteamientos anteriores, podemos definir unos objetivos claros y razonables para

este trabajo:

1. En primer lugar, realizar una capa de acceso a los datos, recogiendo y unificando todas las
fuentes disponibles. Se pretende que estén recopilados en un mismo archivo, preferiblemente

en una base de datos, de facil acceso desde entornos de desarrollo tipicos en analisis de datos.

5



CAPITULO 1. INTRODUCCION

El objetivo principal en esta fase es crear un banco de datos que se pueda usar no solo en este

proyecto sino para anélisis posteriores o paralelos a este.

2. Aplicar sobre las mediciones recopiladas, herramientas NILM no supervisadas basadas en
NMF, explorar sus posibilidades, analizar sus resultados y la forma de interpretarlos. En
esta etapa del trabajo, se debe hacer una investigacién dentro de la literatura para elegir que
implementacién NMF brinda una mayor interpretabilidad a la hora de desarrollar aplicaciones
visuales. Por ultimo tras haber obtenido ciertos resultados plausibles, se plantea como objetivo
buscar conexiones entre los patrones encontrados y eventos conocidos dentro del hospital, con

la finalidad de verificar la validez de los resultados.

3. Realizar una aplicacién visual que muestre los resultados obtenidos y se base en los principios
fundamentales de la percepcién visual del ser humano. Se pretende que sea operativa en
distintos dispositivos, agil, e interactiva. Hoy en dia una de opciones mas frecuentes para

conseguir este tipo de aplicaciones es un entorno web, basado en himl y Javascript.

4. Por ultimo en el desarrollo de la aplicacién, se fija como objetivo seguir una metodologia
Model-View-Controller 2. Utilizando MVC se pretende integrar en una misma aplicacién
web, la ejecucion de los algoritmos de analisis, y la aplicacién interactiva que muestra los
resultados. De esta forma se agiliza el proceso de pruebas y permite al usurario modificar
parametros del analisis que alteran la respuesta visual de la aplicacién,como se muestra de
forma esquematica en la figura 1.4. Esto, permite asimilar todas las posibilidades del analisis
con mas profundidad que mediante un desarrollo en el que la algoritmia y las visualizaciones

no estén integradas.

e

UPDATES MANIPULATES
VIEW CONTROLLER
N /
"‘\g\p &£
N
N /
USER

FIGURA 1.4. Esquema patrén de diseiio MVC. (Fuente: Wikipedia)

2Patrén de disefio ampliamente extendido en ciencias de la computacién
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METODOS Y TECNICAS

e entre las diferentes metodologias con las que abordar un trabajo de analisis de datos

como el presente, una de las mas extendidas es el estandar CRISP-DM (Cross Industry

Standard Process for Data Mining) [52]. Como se ilustra en la figura 2.1, el estandar

desgrana un proyecto de andlisis de datos en una serie de tareas. Inspirandose en ellas, el

presente trabajo se ha dividido en las siguientes fases: extraccion de los datos, preparacién de los

datos, analisis y visualizacion de los resultados. En las diferentes secciones de este capitulo se

indicara las metodologias y herramientas software necesarias para realizar cada una de estas

tareas propuestas.

Business
Understanding

Determine
Business Objectives
Background
Business Objectives
Business Success
Criteria

Assess Situation

Determine
Data Mining Goals
Data Mining Goals
ing Success

Produce Project Plan

Project Plan

Initial Assess ment of
Tools and
Techniques

Data
Understanding

Collect Initial Data
Initial Data Collection
Report

Describe Data

Data Description
Report

Explore Data

Data Exploration
Report

Verify Data Quality
Data Quality Report

Data
Preparation

Select Data
Rationale for inclusion/
Exclusion

Clean Data
Data Cleaning Report

Construct Data
Derived Attributes
Generated Records
Integrate Data
Merged Data
Format Data
Reformatted Data

Dataset
Dataset Description

| Modeling I

Select Modeling
Techniques

Modeling Technique

Modeling
Assumptions

Generate Test Design
Test Design

Build Model

| Evaluation I

Evaluate Results
Assessment of Data
Mining Results w.rt.
Business Success
Criteria

| Deployment I

Plan Deployment
Deployment Plan

Plan Monitoring and
Maintenance

Approved Models

Review Process
Review of Process

rSettings
Models
Model Descriptions

Assess Model

Model Assessment

Revised Parameter
Settings

Next Steps
List of Possible Actions
Decision

witoring and
Maintenance Plan
Produce Final Report

Final Report
Final Presentation

Review Project
Experience
Documentation

FIGURA 2.1. Tareas en CRISP-DM.(Fuente: [52])



CAPITULO 2. METODOS Y TECNICAS

2.1 Extraccion de los datos

Teniendo como principal objetivo la unificacion de toda la informacién recogida por los medidores
inteligentes del hospital, es necesario disefiar y desarrollar una herramienta software que recopile,
estructure y disponga, de manera agil para usuario, toda la informacién medida en el hospital.
Los aspectos de disefio y las herramientas software, utilizadas para la implementacién de dicha

capa, seran explicadas en lo que queda de seccion.

2.1.1 Hardware y software encargado de las mediciones eléctricas

En la ultima década, con el objeto de una supervision del suministro energético, el personal técnico
del Hospital de Leon en colaboracion con el grupo de investigacion SUPPRESS de la Universidad
de Ledn [23], ha venido desarrollando una arquitectura para la medicién de una gran variedad
de variables eléctricas. Para entender la necesidad de una capa de gestion y la manera en la que
se ha desarrollado, en los siguientes parrafos se resumiran aspectos fundamentales, tanto de
software como de hardware, de la arquitectura que se encarga de recoger las distintas mediciones
eléctricas. Entre estos aspectos, se incluyen el tipo de medidores utilizados, la localizacién en la

red de los puntos de medida y el software de recogida de los datos.

Adquisicion,
almacenamiento,
supervision y
analisis de datos

A

Modbus
TCP
EGX
100
ION
7350
| . Punto m 1
‘ facturacion Puntos de medida VB Edificio i
‘ RS 485 RS 485 RS 485
Modbus
RTU
PM PM PM ION PM ION
820 850 820 6200 820 7350
DooDoDoD®E o &
! ilizacid Conm. |
| inst, ESterilizacion oo Fase2  Red-Grupo Opcional cPD VB
i centrales Red-Grupo montantes Red-Grupo Ascensores
Puntos de medida
\ cT1 \ \ cT2 | cPD V. B

FIGURA 2.2. Arquitectura de red para supervision de la demanda eléctrica en el Hospi-
tal de Leon.(Fuente: grupo SUPPRESS). Los rectangulos discontinuos engloban
los diferentes puntos de medicién eléctrica, mientras que los rectangulos rellenos
indican donde se ubican los medidores



2.1. EXTRACCION DE LOS DATOS

Dentro de la red de suministro energético del Hospital de Leén, se encuentran conectados
diferentes equipos de medida de la familia Scheneider Electric, como son: la familia de medidores
PM800, ION6200, ION7650 y ION7350. Todos ellos, cuentan con capacidades de medida de gran
rendimiento en tensiones, intensidades, potencias asi como en mediciones de calidad de onda.
Una descripcién méas detallada de los medidores utilizados se puede encontrar en la web de
Schneider Electric [20].

Ubicacion Punto de medida Medidor | Concentrador
Punto de facturacion | ION7650 | ION7650
Inst. Centrales PM820 ION7650

Centro de Transformacién 1

Esterilizacion PM820 ION7650
Conm. Red-Grupo PM820 ION7650
Fase 2 montantes PMS850 EGX100
Centro de Transformacién 2 | Conm. Red-Grupo PM820 EGX100
Opcional Red-Grupo | ION6200 | EGX100

Centro Procesado de Datos CPD PM820 EGX100
P VB. Edificio ION7350 | ION7350
Edif Virgen Blanca (VB) VB. Ascensores ION7350 | ION7350

Cuadro 2.1: Puntos de medida eléctrica Hospital de Leon

La figura 2.2 ilustra que, para la supervision de la demanda de eléctrica, el hospital cuenta
con una arquitectura de red en la que se incluyen los medidores Schneider Electric, pasarelas
y distintos protocolos de comunicacién industrial. Como se puede apreciar, varios medidores
PMB800 estan conectados mediante Modbus RTU (capa fisica RS-485,[15]) a medidores ION. Los
medidores ION concentran la informacion recibida por los medidores PM, y encapsulan Modbus
RTU en Modbus TCP para reenviar la informacién concentrada de los medidores a un servidor
aguas arriba. No todos los medidores PM se encuentran conectados a medidores ION, algunos
de ellos se encuentran conectados a dos pasarelas EGX Modbus RTU/Modbus TCP, las cuales
realizan el encapsulado en Modbus TCP de la informacién medida. De esta manera, toda la
informacién es recibida por un servidor, que mediante un software propietario de Schneider

almacena la informacion medida.

Los rectangulos discontinuos en la figura 2.2 engloban los distintos puntos de medida, todos
estos puntos de medida se recogen de forma ordenada en el cuadro 2.1. Toda la informacién
medida en estos nodos es recogida por un servidor alojado en el propio hospital. Esta maquina
recopila la informacion a través del software propietario de Schneider Power Monitoring Expert
(PME). “Power Monotoring Expert es un paquete de supervision potente para aplicaciones de
gestion de la demanda eléctrica, recoge y organiza los datos resentedndolos mediante una interfaz
web intuitiva” [17]. Para la creacion del sistema de supervisién, PME recoge todas las medidas
dentro de una base de datos Microsoft SQL Server (MS-SQL). Esta base contiene una gran
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cantidad de tablas, la mayoria de ellas innecesarias para nuestro propésito, organizadas de
forma poco intuitiva. Esta estructura de tablas provoca que las consultas sean complejas y
poco agiles. Ademas, por razones de espacio de almacenamiento en el servidor, el personal del
hospital cada 3 meses vuelca las bases a servidores de la Universidad de Leén, reiniciando toda
la base y provocando que los identificadores de los medidores cambien, provocando la pérdida de
trazabilidad de los datos cada 3 meses. Por todas estas razones, es necesario crear una aplicaciéon
de gestion con capacidad para leer todas las bases trimestrales y para generar una nueva base
con una estructura de tablas sencilla, funcional y con identificadores invariantes, que brinde
al usuario un acceso rapido a los datos sin necesidad de consultas complejas. Para desarrollar
una aplicacién de estas caracteristicas, se debe decidir con qué herramientas se va a afrontar
las problematicas planteadas. En la siguiente seccién, se argumenta por qué se ha elegido la

combinacién de Python, SQLAlquemy y Pandas como pilares para el desarrollo de esta aplicacion.

2.1.2 Gestion bases de datos: Python, SQLAlquemy y Pandas

Dentro de los lenguajes actuales, Python cuenta con una gran aceptacion dentro de la comunidad
tecnolodgica [2], especialmente en campos como el andlisis y visualizacion de datos [3]. Esta
popularidad es debida, entre otras muchas razones, a que la filosofia del lenguaje desde su
creacion, en la década de los ochenta, es proporcionar al usuario una sintaxis que favorezca la
legibilidad del c6digo. Por ello, esta disefiado para ser un lenguaje interpretado, multiparadigma,
multiplataforma, de tipado dindmico y que proporciona una gran flexibilidad al programador
cémo se explica en su web [19]. Ademas de todas estas razones, a lo largo de este capitulo, el
lector obtendra diversos argumentos que justifican el uso de Python en las distintas fases del

trabajo.

Language Types

) Enterprise

Language Rank Types Spectrum Ranking
L @ 0OL® 1000
2. Java &0 98.1
3. Python & o 97.9
4. C++ 0% 958
5. R J 87.7
6. C# o 86.4
7. Ruby & o 74.0
8. Go & 75
9. Matlab = 68.7
10. Swift 03 67.6

FI1GURA 2.3. Lista lenguajes mas utilizados 2016.(Fuente: IEEE Spectrum)
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2.1. EXTRACCION DE LOS DATOS

Para la gestion de la informacién almacenada en las bases de datos del hospital, el uso de
Python esta ligado a la existencia del paquete software SQLAlquemy [22], el cual provee de una
capa de abstraccion entre nuestra aplicacion de gestion y el motor de base de datos basado en
SQL. Este tipo de médulos, permite el manejo de bases de datos relacionales, como Microsoft
SQL Server (MS-SQL), dentro del paradigma de programacion orientada a objetos. De esta forma,
podemos gestionar bases de datos mediante sencillas llamadas a métodos dentro de Python, sin
necesidad de un extenso conocimiento sobre motores de bases de datos y lenguajes SQL. En la
figura 2.4 se muestra como SQLAlquemy se compone por un nucleo, el cual se apoya en una
DBAPI, y puede conectarse a un motor de bases de datos para realizar consultas abstractas
a la base conectada. Dicha conexién se realiza mediante la instancia de un objeto propio del
médulo SQLAIquemy denominado engine, el cual proporciona potentes métodos para realizar
las consultas. Dentro de los motores de base de datos que se pueden conectar el nicleo de
SQLAlchemy, se encuentra MS-SQL lo cual es idéneo, ya que los medidores repartidos hospital
almacenan los datos bajo la gestién de MS-SQL.

SQLAIchemy Overview

SQLAIchemy consists of the Core and the ORM

i SQLAIchemy ORM

F1GURA 2.4. Capas que conforman SQLAlquemy.(Fuente: IEEE Spectrum)

En esta fase del trabajo serd necesario el manejo de grades cantidades de datos multivariables
asociados a indices temporales. Para este tipo de tareas, Python cuenta con otro médulo bastante
conocido en el campo del andlisis de datos, como es Pandas. “Pandas es una libreria de cédigo
abierto, que proporciona herramientas potentes y de fdcil uso para el tratamiento de estructuras
de datos y andlisis de datos” [16]. Para el manejo de datos multivariable, pandas permite instar

estructuras de datos propias, las cuales contienen una serie de métodos que nos permiten aplicar

11



CAPITULO 2. METODOS Y TECNICAS

un amplio espectro de operaciones sobre los datos. La estructura de datos mas comtin en Pandas
es el DataFrame, la cual es una estructura de datos bidimensional y consta de un indice que

identifica cada fila y de columnas que representan los diferentes atributos.

Un DataFrame dispone los datos de forma similar a una tabla en una de las bases relacionales
mas comunes. Por ello, parece razonable utilizar este tipo de estructuras para recoger y tratar los
datos procedentes de las bases MS-SQL de los medidores. Gracias a la flexibilidad que nos aporta
la unién entre Pandas y SQLAlquemy, podemos obtener los datos de consultas SQL en formato
DataFrame de forma directa. Pandas utiliza como parametro el objeto engine de SQLAlquemy
y nos brinda una serie de métodos para hacer consultas SQL. De esta forma se hace posible
acceder y manejar los datos de forma transparente al usuario, y desarrollar en un mismo entorno,
herramientas que combinen la extraccién de la informacién con la potencia que ofrece Python en

analisis y visualizacién de datos.

2.1.3 Aplicacion para la extraccion de datos

A la hora de explicar la capa de software desarrollada para la unificacién de las bases trimestrales,
se hace hincapié en: cual es la informacién relevante; cémo se ha extraido, procesado y almacenado

en la nueva base; y en cual es la nueva estructura de tablas elegida.

Tras trabajos previos de exploracién por parte del grupo SUPPRESS, la informacion rele-

vante en las bases trimestrales, se ha localizado en tres tablas:

¢ Source: tabla que recoge los medidores registrados en la arquitectura de red. Dentro de

sus muchos campos, destacan los atributos:

— Name: nombre de los medidores registrados en la red.

— ID: ID tnico asociado a cada medidor.
* Channel: esta tabla recoge la relacion entre variables y medidores. Destacan los campos:

— QuantityID: ID de las variables.
— Label: nombre de las variables.

— RecorderID: ID de medidor, acorde a la tabla Source.
Existen varios registros con QuantityID idénticos, pero con distinto RecorderID.

¢ Datalog: En esta tabla se guarda los datos en crudo de todas las mediciones. Tiene como

atributos:

— SourcelID: 1D de medidor, acorde a la tabla Source.

12
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— QuantityID: ID de variables, acorde con la tabla Channel.
— Value: valor de la magnitud identificada con los ID de variable y medidor.

— Timestamp: instante temporal en el que se produce la medida, con resoluciéon de

milisegundos.

En los registros almacenados, una combinacién de SourceID-QuantityID-TimeStamp es
Unica, es decir esos tres campos formarian la clave de la tabla. Las mediciones se almace-
nan con periodo de muestreo de minuto y cuentan con una gran cantidad de variables y

medidores; provocando que esta tabla contenga millones de registros.

El grupo SUPPRESS, realiza trimestralmente el volcado de las bases junto con la restauracion
del servidor PME. De la base recién extraida del PME, solo son almacenadas, en servidores
propios de SUPPESS, las tres tablas indicadas. Los trios de tablas extraidas trimestralmente son
guardadas con un identificador del trimestre en el que han sido extraidas, en una misma base

denominada ElectricidadHospital.

Una vez se conoce la informacién relevante, debemos definir una metodologia eficiente para
extraer las tablas indicadas mediante pandas y SQLAlquemy. Con el fin de un cédigo encapsulado,
se ha desarrollado una clase Lector, encargada de extraer las tablas mencionadas. Esta clase
almacena como atributo driver que no es mas que un objeto engine de SQLAlquemy, con el que
es capaz de realizar las consultas a las bases MS-SQL. En el siguiente cédigo se presenta una

porcién del archivo Lector.py, con el constructor de la clase Lector:

import pandas.io.sql as psql
import pandas as pd

from sqlalchemy import create_engine
class Lector:
def __init__(self,0DBCName = ’ElectricidadHospital’,User = ’

Electricidad’,Psw = ’maquetas’):

self.0DBCName = 0DBCName

self.User = User
self.Psw = Psw
self.driver = create_engine(’mssql+pyodbc://’ + self.User + ’:’

+ self.Psw + @’ + self.0DBCName)

Se puede observar cémo mediante la instruccién create_engine, procedente de SQLAlquemy, se
crea un objeto engine, dentro de los atributos de la clase lector. En el siguiente ejemplo se muestra

una instancia del objeto lector:

from Lector import *
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L = Lector (0DBCName = ’ElectricidadHospital’,User = ’Electricidad’,Psw = ’

maquetas’)

A través de una instancia del objeto Lector, como la anterior, podemos acceder a sus métodos,
los cuales han sido disefiados para realizar las consultas mas comunes al tipo de tablas descritas,
en las que principalmente se almacenan identificadores, valores flotantes, fechas y horas. Teniendo

en cuenta este tipo de datos se han desarrollado dos métodos:

¢ Consulta: método disefiado para consultas concretas, es decir para extraer fragmentos de la
tabla indicada. Se pueden filtrar los datos devueltos por: columnas, sentencias condicionales
y mediante fecha y hora del dia. Los datos seran devueltos en formato DataFrame, propio de
Pandas. El siguiente fragmento de cédigo es un ejemplo para una consulta de las columnas
Value y TimeStamp de la tabla Datalog, donde SourcelD es igual a 4 y de TimeStamp esta
comprendido entre febrero de 2012 y febrero de 2013:

L.consulta(Columnas=[’Value’,’TimeStamp’], Tabla=’Datalog’,
condiciones = [(’ID’,’4°)], fechas = (’TimeStamp’,pd.
to_datetime (’2012-02-03’) ,pd.to_datetime(’2013-02-03)))

* Tabla: es el método mas utilizado en nuestro desarrollo y tiene la capacidad de leer una
tabla entera. Para la lectura de la tabla DataLog, al contener millones de registros, se ha
tenido que anadir la funcionalidad de la lectura por lotes mediante un iterator de Python, el
cual esta incluido en las SQL Queries de Pandas [13]. De la misma forma que consulta, los
datos son devueltos en un DataFrame. En el siguiente ejemplo se muestra como se realiza

la lectura de la tabla Datal.og:

rDatalog = L.tabla(Tabla=’Datalog’, chunksize = 10000)

Una vez desarrollado un mecanismo para la lectura de las bases trimestrales, el siguiente
paso en la construccion de nuestra aplicacién de gestion es un diseno para la estructura de
tablas de la nueva base. Siguiendo las reglas de normalizacién de bases de datos [26, 32], se
ha optado por el diseiio mostrado en la figura 2.5. En la figura se muestran las tablas y campos
que se han elegido y las relaciones entre las tablas. La distribucién es parecida a la propia de
Schneider, con la diferencia de que se afiade la tabla MedVarPME, para solventar la relacién “n
a n” entre las tablas de medidores y variables. Esto es asi, ya que un medidor contiene varias
variables y una variable es medida por varios medidores. Solo se puede implementar esta relacion,
mediante el uso de una tabla intermedia que asocie un IDMV tnico a pares IDMed-IDVar. Este

ID es la clave principal de la tabla datos, la cual esta relacionada “1 a n” con MedVarPME.

A la hora de crear esta estructura, una vez mas, se hace uso de una clase en Python que

tiene como atributo un objeto engine de SQLAlquemy. Esta clase, denominada Tablas, se encarga
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VariablesPME
¥ 1DVar
NombreVar

MedVarPME

¥ DMV
IDVar
IDMed
Name
Fechalnicial
FechaFinal

DatosPME

¥ IDMV
Fecha
Valor

MedidoresPME
¥ IDMed
NombreMed

FIGURA 2.5. Diserio tablas propuesto para la aplicacién de gestion

de generar la estructura planteada en una base MS-SQL !. Para ello, cuenta con el método
Tablas.crear (), que haciendo uso de funciones propias de SQLAlquemy, crea las tablas con los

campos indicados en la figura 2.5.

Tras haber creado las tablas y tener en memoria las tablas trimestrales, se procede a procesar
la informacién y generar los nuevos datos a almacenar. Como se introdujo en la seccién 2.1.1, con
el volcado trimestral, los ID de variables y medidores no permanecen invariantes pero si lo hacen
los nombres de las variables y medidores. Apoyandose en eso, se consigue generar ID propios e
invariantes, comparando de los nombres de los medidores y variables de las tablas entrantes con
los nombres ya almacenados en la nueva base, si los hubiere. En el caso de la primera carga de
datos se generaran los ID iniciales y se guardarian por primera vez los nombres de las variables y
medidores; esta situacion también puede darse cuando se inicia la medicion de nuevas variables.
En este caso se actuara con el mismo criterio, se guardaran sus nombres y se les asignara un

medidor.

Una vez estdn correctamente actualizadas las tablas MedidoresPME, VariablesPME y Med-
VarPME con los ID propios, se apilan los datos extraidos de la tabla Datalog en la nueva tabla
DatosPME. Cabe resaltar que los atributos Fechalnicial y FechaFinal de MedVarPME, son ne-
cesarios para evitar solapamientos en los datos apilados en DatosPME. En este punto, todos

los datos procesados y listos para cargar en la base, se encuentran almacenados en RAM, con

1Se decidi6 realizar la nueva base en el mismo motor, ya que se disponia de las licencias pertinentes. Pero se
podria implementar en cualquier otro motor soportado por SQLAlquemy.
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formato DataFrame.

Para el almacenado de los Dataframe procesados se crea una vez mas una clase, pero a
diferencia de Lector, no usa como driver el objeto engine de SQLAlquemy, sino que se hace uso
del médulo pypyodbc [18]. La razén por la que se ha elegido este médulo, radica en que permite
hacer uso de la funcionalidad BULK INSERT de T-SQL [24], mientras que SQLAlquemy no. Para
la carga, mediante BULK INSERT, los DataFrame procesados deben ser guardados como un

archivo .csv mediante el método to_csv de Pandas.

2.2 Preparacion de los datos

Concluida la fase de extraccién de datos del hospital existe una etapa de preparacion de los datos,
previa al analisis y modelado de los mismos. Esta fase del trabajo pretende dar respuesta a las
siguientes cuestiones: ;/De entre todas las medidas, cuales son las méas apropiadas para iniciar
nuestro analisis ?;Cudl sera el formato elegido para datos de partida en el analisis?;Existen
mediciones ausentes o erréneas, y en caso afirmativo, como las tratamos? ;Es suficiente con los

datos medidos o necesitamos completar esta informacion?

2.2.1 Seleccion de la informacion a tratar

En primer lugar decir que el namero total de variables eléctricas recogidas por todos los medidores
asciende a 765 y la mayoria de ellas se han estado registrando durante varios afios con periodo de
muestreo igual a un minuto. Esto hace que tengamos una gran cantidad de datos, muchos més de
los que podemos abarcar en un trabajo como el presente, por ello, debemos elegir, de entre todas
las variables disponibles, las variables mas adecuadas para nuestro analisis posterior. Siendo este
un trabajo de analisis de datos basado en técnicas de desagregacién de consumos (técnicas NILM),
parece razonable extraer variables de potencia las cuales sean suma de grandes consumos dentro
del hospital. Ademas de esto, las variables elegidas deben ser de interés para la supervision de la
demanda eléctrica en el hospital. Teniendo en cuenta estos dos aspectos, se ha decidido extraer
tUnicamente las medidas de potencia total en el punto de facturacién. Los W medidos en el punto
de facturacion, recogen todos los consumos aguas abajo de la acometida general del hospital,
como por ejemplo, los consumos de las siete maquinas del sistema de refrigeracién. Este sistema,

anteriormente mencionado en el capitulo 1, es de especial interés en nuestro trabajo.

Otro de los aspectos influyentes a la hora de elegir el conjunto de datos a extraer es qué periodo
de tiempo elegir. Dos razonamientos justifican el periodo de datos a extraer: el primero de ellos, es
que el conjunto de datos elegido debe ser aquel, que entre todos los datos disponibles, tenga menor
cantidad de errores de medida o huecos; el segundo razonamiento, es la influencia del conjunto
elegido en los resultados del andlisis. Asi, si se elige el periodo de un mes, tendremos resultados

cuya interpretacion esta fuertemente ligada a los patrones semanales o diarios, mientras que si el
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conjunto abarca un afo, el analisis extraera patrones mensuales o estacionales. En esta decisién
se debe tener en cuenta, el enorme interés por el comportamiento del consumo de las maquinas
enfriadoras, el cual, tiene fuerte relacion con las estaciones del afio. Es, por todo ello, conveniente
extraer la potencia total en W del hospital del aiio 2014, ya que es el afio con menos datos
perdidos, recoge el consumo del sistema de refrigeracién y nos permite el estudio de patrones

estacionales.

2.2.2 Pretratamiento mediante Pandas

Los datos seran extraidos de la tabla DatosPME, por medio de la clase Lector, y debido a que las
consultas a bases MS-SQL suelen tener un tiempo de computo del orden varios minutos, se decide
guardar el conjunto elegido en un archivo KwTEneroDiciembre.csv. De esta forma, tenemos un
conjunto de datos, a los que podemos acceder de forma agil y sin necesidad de conectarnos a la

base de datos, listos para las pruebas en la etapa de pretratamiento y andlisis.

La lectura de los datos guardados en el archivo KwTEneroDiciembre.csv, se lleva a cabo

mediante Pandas de la siguiente forma:

import pandas as pd

KwT = pd.read_csv("./KwTEneroDiciembre.csv",index_col = "Fecha")

La funcién Pandas.read_csv() devuelve un DataFrame que por columnas tiene los campos de
la tabla DatosPME' y por indice de filas la fecha y hora del campo Fecha, como se indica en la
funcién read_csv mediante el parametro index_col. El indice indicado, es leido como un array de
strings, pero nos interesa que sea un tipo de datos de fecha/hora. En el siguiente fragmento de
c6digo se muestra como pandas nos permite, mediante la funcién pandas.to_datetime(), convertir

el indice a datetime64, un tipo de dato propio de Python para datos del tipo fecha/hora:

KuwT.index = pd.to_datetime (KwT.index)

Como se ha mencionado con anterioridad, en ciertas ocasiones los datos de partida tienen
huecos, estos se producen porque el servidor PME deja de recibir las medidas por fallos temporales
en la red del hospital. Estos huecos provocan que en nuestro DataFrame no tenga un registro por
cada minuto del afo, es decir, de los 525600 minutos que tiene un afio, el DataFrame obtenido
contiene 482909 filas. Para completar la informacion que aporta el DataFrame, debemos generar
registros para los minutos faltantes con valor not a number (NaN). Para ello, como se muestra en
siguiente fragmento de cédigo, se genera un indice para ese afio, mediante las funciones propias

de Pandas Pandas.date_range y DataFrame.reindex().

from pandas.tseries.offsets import *

indexmin = pd.date_range(start=min(KwT.index), end = (max(KwT.index) +

DateOffset (minutes=1)), freq=’min’)
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KwT = KwT.reindex(index = indexmin ,method = None)

Se generan un indice desde la fecha y hora minima, hasta la maxima, y mediante la funcién
reindex se ajustan los datos a este nuevo indice. El parametro method, indica con qué método
rellena los huecos al adecuar los datos al nuevo indice; eligiendo el valor None los rellenara con
NaN.

Por dltimo, en la etapa de preparacion de los datos se le afiade informacién adicional, en
forma de nuevas columnas. Estos nuevos atributos son informacion temporal extraida del indice
y cuantificada como enteros. El dia del afio o mes, la hora o minuto del dia son ejemplos de las
columnas adicionales. Esta tarea es sencilla gracias a los atributos propios del indice (index),

como se muestra a continuacion:

KwT[’Day0fYear’] = KwT.index.dayofyear
KwT[’Hour’] = KwT.index.hour
KwT[’Time’] = KwT.index.time
KwT[’Month’] = KwT.index.month
KwT[’DaysInMonth’] = KwT.index.day

Usando estas columnas como nuevas caracteristicas de los datos, nuestro analisis posterior de
los datos puede ser dotado de nuevos enfoques temporales, permitiendo nuevos modos de analisis

y reestructuraciones temporales de los datos, como se vera en la siguiente seccién.

2.3 Analisis inteligente: Energy Disaggregation y Non-Negative

Matrix Factorization

2.3.1 Concepto de desagregacion de energia

Un enfoque interesante dentro del campo del analisis inteligente de la demanda eléctrica es la
desagregacion energética o energy disaggregation [40]. Esta disciplina descompone una medicién
agregada en varias componentes, revelando patrones caracteristicos aguas abajo del punto de
medida. Un ejemplo ilustrativo se da en analisis del consumo de una vivienda familiar, donde el
objetivo de este tipo de técnicas es obtener los consumos de los diferentes aparatos conectados
en el interior de la vivienda. En los dltimos anos, el interés en la desgregacion de energia
también conocida como non-intrusive load monitoring (NILM) ha crecido, ya que la percepcién y
el conocimiento del consumo se mejorado a través de una representacion basada en las “partes de
un todo". Ademas, este tipo de representaciéon puede sugerir cambios en horarios, o deteccién de

fallos en la red de suministro energético.

Las técnicas NILM se dividen en métodos supervisados o no-supervisados. Dentro de los

métodos supervisados, la mayoria de aplicaciones en la literatura [37] estan basadas en algoritmos
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de reconocimiento de patrones y optimizacién, y su principal desventaja es que se necesita un
conjunto de datos etiquetado. En muchos casos, obtener datos debidamente etiquetados puede
incrementar los costes de implementacion de los sistemas NILM, haciendo que los métodos
NILM no-supervisados concentren mayor interés. Dentro de los métodos NILM no-supervisados,
blind source separation (BSS) y factorial hidden Markov models (FHMM) como se explica en
[564]. El presente trabajo se centrara en los métodos BSS en especial en non-negative matrix
factorization(NMF). NMF,al igual que técnicas como principal component analysis o independent
component analysis [39, 46], consite en una factorizacién matricial con ciertas restricciones.
La principal restriccion, en la factorizacién matricial llevada a cabo por algoritmos NMEF, es
la no negatividad en los elementos de la matrices resultantes y de entrada, mientras que las
restricciones en las técnicas PCA e ICA son respectivamente, la ortogonalidad y la independencia

estocastica.

Las medidas de demanda eléctricas son siempre positivas, por tanto NMF es una técnica
que se puede aplicar en estos datos, y generar una descomposicion con el fin de conseguir una
representacion basada en partes de un todo, como se muestra en [41]. La aplicacion de estas
técnicas, basadas en suma de elementos positivos, a la demanda eléctrica del Hospital de Leén, se
pretende descubrir patrones ocultos en los consumos y relacionarlos con eventos caracteristicos

en la red, como por ejemplo, arranques de las maquinas refrigeradoras.

2.3.2 Algoritmo NMF

NMF es formulado [41, 45] como una factorizacién matricial aproximada de una matriz de

entrada no-negativa expresada de la siguiente manera:
(2.1 V~WH

Si definimos un vector de M dimensiones, v;, cuyos elementos son no-negativos y la matriz V =
[v1,V2,.....,vn 1€ RM™M*N como N observaciones de v i,J=1...N.Considerando W = [w1,wg,...., W] €
J

IRIEXL yH=[hy,hyg,....hy]€ Rﬁ"N, la ecuacion 2.1 puede reformularse como:

L
2.2) Vj=) Waha,;

a=1

donde v; es la j-ésima columna de Vy h, ; es la a-ésimo elemento de la j-ésima columna de H.
Por lo tanto, v; es una combinacién lineal de las columnas de W. Los coeficientes de la combinacién
vienen impuestos por los elementos de las columnas de H, asi, todas las observaciones de entrada
son suma ponderada de las bases no-negativas. Esta no-negatividad sugiere que las columnas
de W son “las partes de un todo” como se explica en [42]. Estas columnas, en la aplicacién

concreta del algoritmo a consumos eléctricos, seran denominadas consumos base o simplemente
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componentes. Por lo tanto, los elementos de las columnas de H contienen informacién sobre la
influencia de los consumos base a lo largo de las N observaciones. La aplicacién de NMF a los
consumos eléctricos del Hospital de Leon, permite extraer un cierto nimero de consumos base
que son una representacion por partes de un consumo total, como es el punto de facturacion.
Estos consumos base revelan patrones latentes, los cuales pueden contener informacion 1til para

la mejora del conocimiento del sistema.

Una de las desventajas de este tipo de técnicas es determinar el nimero L de consumos base
con el cual el algoritmo converge en una descomposiciéon exacta V= WH. Estimar el nimero de
componentes a descomponer es un problema NP-completo como se introduce en [50]. Debido a la
dificultad de estimar L, se desestima el modelo exacto [50] y en el resto del desarrollo del trabajo
se hara uso del modelo basico de la ecuacion 2.1, al que se le anadiran mas restricciones ademas

de la no-negatividad.

Tipicamente, W y H son estimadas mediante un problema optimizacién, cuya funcion objetivo
es una medida de similitud entre V y WH [42] y que es resuelto por técnicas de gradiente
descendente [43]. Este problema es no convexo con respecto a W y H al mismo tiempo; sin embargo,
por separado es convexo con respecto, tanto a W, como a H. Como un problema de optimizacion
no convexo basado en métodos de gradiente descendente, los consumos base obtenidos como
resultado del modelo basico de NMF dependen de la inicializacién de las matrices W y H. Para
esta inicializacion se considera el uso de nonnegative double singular value decomposition (nndsv)
[33].

Una variante del método bésico, introducida en [38], is NMF disperso, cuyos resultados
revelan componentes mas interpretables, ya que solo unos pocos elementos de W y H son
significativos y el resto son préximos a cero 2. Aunque él médelo basico de NMF en problemas
determinados problemas alcanza soluciones dispersas, las variantes de NMF disperso incluyen

nuevas restricciones en la funcion objetivo, asi se garantiza resultados dispersos.

Con este nuevo enfoque, la funcién objetivo seria de la siguiente forma:

a(l-p)

(1-p)
2

(2.3) argmin = [V - WHI + apl| W + apl[HI + w2+ 2 IH)7

WH 2 2
donde |[V-WH| % es una aproximacién por minimos cuadrados, es decir una medida de similitud
entre Vy WH. El resto de los términos en la funcién objetivo son elementos de regularizacion.
Wll1, |H|l1 son la L1-norm [29] de W y H respectivamente y I|WI|12,«, IIHII% son la Lo-norm. Estos
factores regularizadores son ponderados por dos parametros: a, que afecta a todo los términos
regularizadores; y p, que controla la prioriza la influencia de la norma L; o de la norma Lo.

Cuando p es 1, solo los regularizadores basados en la norma L; son significativos en la funcién

2en machine learning a este concepto se le conoce como dispersién o sparseness.
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de coste y se obtienen resultados mas dispersos. Por el contrario, si p es 0, la funcién de coste solo
se ve afectada por los regularizadores basados en la norma Lo, y por tanto se obtendra consumos

base mas densos.

Por 1ltimo, dentro de la explicacién de la aplicacion de métodos NMF a datos de consumos
eléctricos se introduce como se genera la matriz V de entrada. Este aspecto, bien podria haberse
introducido en la seccion 2.2.2, pero se ha decido introducir en este apartado, ya que el lector en
este punto ya tiene mayor conocimiento de cémo es el funcionamiento de este tipo de técnicas.
Si consideramos los datos de consumos eléctricos una serie temporal {x(¢)}, se necesita una
reestructuracion de los datos para formar la matriz V como la matriz de entrada al algoritmo
NMF. Se propone reestructurar la secuencia, dividiéndola en N ventanas contiguas de longitud
M:

{x(0),x(1),...,x(M = 1),...,x(N = DM),x(N - 1M +1),...,x(NM - 1)}

Vi1 VN

Las ventanas forman la matriz V de observaciones como sigue:

x(0) x(M) cee x((N=-1)M)
x(1) xM+1) ... x(N-1M+1)
x(M-1) x2M-1) ... x(NM -1)

Los consumos base obtenidos por NMF estan estrechamente relacionados con la longitud de
las ventanas asi que, se deben elegir de manera que se obtengan componentes mas interpretables.
Las series temporales de consumos eléctricos en grandes edificios tipicamente se estructuran
ciclicamente por periodos de dias, semanas, meses y afios. Si el tamario de la ventana es escogido
acorde a estos periodos de tiempo, se obtendran resultados mas interpretables, ya que estos
mantendran la estructuracion ciclica segin a estos periodos, permitiendo una mejor asociacién
entre los patrones extraidos y eventos relevantes en la red. En otras palabras, se obtendran
diferentes patrones en las componentes resultantes si las columnas de V son elegidas como dias,
semanas o meses. Por consiguiente, NMF devolvera componentes con patrones a escala diaria,

semanal o mensual.

Teniendo en cuenta el razonamiento anterior, se ha elegido M = 1440 de tal forma que una
columna de V corresponde a los minutos de un dia; de esta manera la matriz V estara compuesta

por N = 365 observaciones  diarias de la demanda total del hospital.

3 A las 365 observaciones hay que restarles los dias en los que existen errores de medida.

21



CAPITULO 2. METODOS Y TECNICAS

Para realizar esta operacién dentro de nuestro c6digo, una vez mas, recurriremos a Pandas
y su funcién pivot_table. Esta potente funcionalidad de pandas, nos permite a partir de un
DataFrame con miltiples atributos, generar otro, el cual tiene por indice y columnas todos los
valores posibles de dos atributos del DataFrame inicial y como valores almacenados, un tercer
atributo de la entrada. Imaginemos que tenemos un DataFrame, el cual tiene como atributos A,
B y C, y generamos un pivot table, el cual tiene: por filas los posibles valores de A; por columnas
los posibles valores de B y por elementos los valores de C. Extraer del nuevo Dataframe la fila con
indice igual a i, es la misma operacion que extraer las filas del Dataframe inicial cuyo atributo A
sea igual a i. Lo mismo ocurre si eligiésemos una columna j, estariamos filtrando el Dataframe
por el atributo B. En caso de que existan varios valores de C para valores concretos de A y
B, pivot_table genera un valor agregado de los mismos como nuevo elemento del DataFrame
resultante. la funcién de agregacion por defecto es la media, pero Pandas permite introducir

nuestras propias funciones de agregacion.

Volviendo a nuestro propésito de reestructurar la matriz V, realizaremos una operacién
pivot_table acorde dos atributos: el minuto del dia y el dia del afio y como valores a almacenar,
los consumos eléctricos. De esta forma, estaremos generando una matriz de observaciones, que
por filas tiene los consumos del dia en minutos y por columnas los consumos diarios a lo largo de

un ano.

KwT_p = pd.pivot_table(data = KwT, index = ’Time’, columns = ’Day(0fYear’,values

= 2Valor’ )

2.3.3 Implementacion en python: Scikit-Learn

De vuelta a nuestra aplicacion, la implementacion de NMF, siguiendo la linea marcada por el
resto apartados del trabajo, se realizara mediante Python. Uno de los atractivos de Python, es
que existen médulos que abarcan casi la totalidad de las areas de la ciencia. Como no podia
ser de otra manera, existe un médulo especifico para Machine learning llamado Scikit-Learn.
“Scikit learn proporciona herramientas simples y eficientes para mineria de datos y analisis de
datos"[21]. Dentro de este médulo se encuentra una funcién para la aplicacion de NMF, con las
caracteristicas expuestas en la seccion anterior. La funcion NMF, devuelve un médelo de NMF
acorde a una serie de parametros como el nimero de componentes a estimar L, la inicializacion, el
nimero maximo de iteracciones y los parametros propios de la regularizacién alpha(a) y 11_ratio

(p). Un ejemplo de instancia de un modelo NMF se hace en el siguiente fragmento de cédigo:

from sklearn.decomposition import NMF

n_comp = 4
n_iter = 500
l_ratio =1
alpha =1
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model = NMF ( n_components=nComp,random_state=None, init= ’nndsvd’,max_iter=

n_iter, solver = ’cd’, 1ll_ratio=l_ratio, alpha = alpha)

Una vez creado el model, mediante su propio método fit_transform, entrena y transforma la matriz

de observaciones V, devolviendo la matriz W:

W = model.fit_transform (Kw_v)

en nuestro caso, para préximos propdésitos, también necesitamos la matriz de coeficientes H,

que se extraera mediante el método del modelo componets_:

H = model.components_

Estas dos matrices aqui obtenidas seran los datos de partida de herramientas de visualizacién
que permitan al usuario, mediante su percepciéon visual, una comprensién mas profunda de
los resultados obtenidos. Todos los cédigos de analisis NMF, realizados con scikit-learn, asi
como los realizados con Pandas para el pretratamiento seran recogidos por el archivo Python
NMFKwTot.py.

2.4 Visualizacion

El valor de cualquier trabajo es proporcional, no solo a los resultados obtenidos, sino también la
forma de presentarlos. Los resultados del trabajo hasta el momento, no son més que secuencias
de nimeros almacenados en variables, esta informacion se puede codificar de muchas maneras,
por ejemplo, imprimiendo por pantalla esa secuencia de informacién en forma de nimeros en el
sistema decimal. Esta claro que este tipo de codificacion no es la mas adecuada para la percepcién
humana, ya que la comprensién de los resultados supondria un enorme esfuerzo mental. Es por
tanto esencial para aumentar el valor del trabajo, encontrar una codificacién de los resultados
de forma que el proceso de comprension de los mismos sea lo méas agil posible. En el presente
trabajo esta codificacion aprovechara uno de las mecanismos sensoriales mas potentes del ser
humano, la percepcién visual [51]. En el resto de la seccién sera expuesta una codificacién acorde
a nuestro sistema visual, asi como una serie de técnicas de visualizacion 2D que aprovechen esta

codificacion.

Una mera codificacion visual de los datos es, una representacion estatica lo cual puede ser,
segun que aplicaciones, insuficiente para la percepcién de los resultados, ya que el usuario quiere
interactuar con la visualizacion, seleccionando, focalizando o filtrado lo que quiere ver. Estos
elementos de interaccion, potencian el proceso de comprensién y por tanto se afiadirdn en nuestra

representacion de los resultados.
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2.4.1 Codificacion visual

El paso de una codificacién numérica a una codificacién visual es delicado y se debe tener en cuenta
la naturaleza de los datos a representar y que informacién queremos resaltar. Los resultados
obtenidos son esencialmente la matrices de consumos base W y la matriz de coeficientes H. El
perfil de consumo de un dia en concreto estara compuesto por una combinacién lineal de las
columnas de W, cuyos coeficientes vendran impuestos por las columnas de H. Si se analizan estos
resultados de acuerdo con las posibilidades de visualizacién, se destaca por un lado, que portan
un caracter temporal, ya que una columnas de W abarca un periodo de un dia y que una fila
de H abarca un afio y, por otro lado, la informacién a presentar en cada dia esta formada por
cuatro elementos distintos entre si, es decir, tenemos datos categéricos. Esta reflexion se tendra

en consideracion para las préximas decisiones en materia de visualizacion.
En el contexto de la codificacién visual existen dos términos fundamentales, que condicionan

las representaciones posteriores [44]:

* Marcas: representan una muestra de los datos mediante una primitiva geométrica. En la

figura 2.6, se muestran algunos ejemplos de marcas.

3 Points ® Lines 3 Areas
o
Lt o n

F1GURA 2.6. Ejemplos de marcas de codificacion visual. (Fuente: [44])

* Canales: son una caracteristica de las marcas, la cual, cambia nuestra percepcion de la
misma, de acuerdo con la informacién que porta el conjunto de datos que representa. En la

figura 2.7 se muestran diferentes ejemplos de canales.

De esta forma, un ejemplo de marca seria representar una medida mediante un circulo y
como canal podria ser el radio, asi, cuando la magnitud medida aumenta, el circulo aumentara de
tamario también. Segun [44], el impacto de los diferentes canales y marcas en nuestra percepcion
no es el mismo, sino que, dependiendo de la informacién a transmitir, existen parejas de canales-

marcas mas efectivos que otros.

Si nos centramos unicamente en los canales, y teniendo en cuenta la naturaleza de los
resultados NMF, uno de los canales mas efectivos para representar datos temporales, es la
localizacion. Tenemos la idea de que el tiempo “discurre”, como que existe una “linea temporal” o

“timeline”, que en las representaciones temporales, transcurre en uno de los ejes, y generalmente
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F1GURA 2.7. Ejemplos de canales de codificacién visual. (Fuente: [44])

de izquierda a derecha o de arriba abajo. Otro ejemplo claro de representaciones temporales que
usen el canal de la posicién son los calendarios. Los calendarios son instrumentos visuales que
habitualmente usamos y que la mayoria reconocemos, y no es mas que una distribucion espacial
de las fechas de un ano. Es, por tanto, conveniente en este trabajo el uso de la localizacion para la

visualizacion de los resultados.

Otro de los canales mas habituales es el uso de colores. Dentro del canal color, se pueden
especificar los canales: de luminosidad; saturacion de color (figura 2.8), que son habituales en
la representacion de magnitudes secuenciales; y la tonalidad que es uno de los canales mas
efectivos para la representacion de datos categoricos. Un ejemplo de datos categéricos son las
distintas componentes extraidas del NMF; por ello, para representar e identificar las distintas
componentes base extraidas, se les asignara una tonalidad distinta a cada una de ellas. Todas las

escalas de colores son obtenidas de la pagina [6].

Color luminance |:] . .
Color saturation |:| L]

Color hue . ] .

FI1GURA 2.8. Tipos de canales basados en el color. (Fuente: [44])

El uso de las marcas y canales, es fundamental en las diferentes técnicas de visualizacién
aplicadas para generar una representacion apropiada, que agilice el proceso de comprension de

la informacion.
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2.4.2 Técnicas de visualizacion 2D

Los resultados portan informacién cuantitativa secuencial, es decir, los consumos base obtenidos
y sus coeficientes son magnitudes que se pueden cuantizar en el sistema decimal y sus valores
son siempre positivos. Dentro de las representaciones cuantitativas las técnicas mas eficientes
son las visualizaciones 2D [49], de entre las cuales, de acuerdo con el tipo de datos y haciendo uso
de los canales anteriormente mencionados, se han elegido las siguientes técnicas para nuestra

representacion:

* Calendario: El calendario es una disposicion espacial, que utiliza una organizacién por
todos conocida para representar datos anuales. Sabiendo que las filas de la matriz H
contienen los coeficientes de todo un afo para una de las componentes extraidas, usar un
calendario parece una buena opcién para representar la magnitud de estos coeficientes a
lo largo del afo. De esta forma, se muestra al usuario la influencia de la componente a lo

largo de un afno mediante en una representaciéon que ya tiene interiorizada.

Entrando en aspectos de disefio del calendario, a los dias se les asocian como marcas
rectangulos y como canal proporcional a la magnitud de los coeficientes se propone el uso
de la saturacién del color. La posicién se organiza horizontalmente segin la semana del afio
y verticalmente segin el dia de la semana. No existe separacién entre los meses, sino que
se resalta con un contorno mas grueso cada mes, esta forma de representacién continua de
todos los dias permite apreciar con mayor fuerza los patrones semanales o por los dias del
ano, ya que esta continuidad aumenta el estimulo percibido segtin la Ley de Weber [30]. Un

ejemplo de este tipo de representaciones es la figura 2.9

2014
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FIGURA 2.9. Ejemplo de la representacion calendario.

* Stacked area: esta representacion, que se basa en graficos de linea o linechart, como el de
la figura 2.10, no es mas que apilar verticalmente varios de estos graficos, identificando
mediante una escala de color categorica, las areas formadas entre dos tendencias contiguas.
Los graficos stacked graph [35] son muy utilizados para representar series temporales que
son resultado de una agregacién de varios elementos. Si identificamos estos elementos como
los consumos base multiplicados por los coeficientes propios de un dia, la agregacién de

los mismos formaran una serie temporal que abarca un dia. Entonces podemos adoptar
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la técnica Stacked area como una técnica adecuada para representar los consumos des-
agregados como partes de un consumo total. Este tipo de representaciones transmiten a la
perfeccion la influencia de cada una componentes en el consumo total a lo largo de un dia,
como se puede observar en la figura 2.11. Es importante destacar, que si representasemos
cada componente por separado mediante un linechart obtendriamos perfiles distintos, esto
se debe a que solo la primera area en apilar, tiene como linea base el eje horizontal; el
resto, tienen como linea base el perfil del area inmediatamente inferior. Esto, provoca que
este tipo de representaciones pierdan eficacia en comparar las partes del total entre si,
forzando a incorporar en nuestra aplicacién mecanismos para paliar estas desventajas,

como se expondra mas adelante.

Price ($)

F1GURA 2.10. Ejemplo de la representacion line chart.
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FIGURA 2.11. Ejemplo de la representacion stacked area.

Estas dos representaciones, hasta el momento, son estaticas; solo podemos representar los
coeficientes de una componente en el calendario, y solo el consumo desagregado de un tnico
dia. Que el usuario pueda elegir qué dia quiere explorar o qué coeficiente representar en el

calendario es una de las tareas que afiadirian dinamismo y valor a nuestra visualizacién. En el
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siguiente apartado, se desarrollaran los criterios de interaccién adoptados para la consecucién

del dinamismo propuesto.

2.4.3 Métodos de interaccion

La mayoria de las aplicaciones visuales modernas estan basadas en dos ejes fundamentales: la
representacion y la interaccién. La representacion, estara formada por las técnicas de visualizacién
mencionadas en la seccion anterior. Por su parte, la interaccién engloba el dialogo entre el usuario
y la propia aplicacién, de tal forma que tenga la posibilidad de explorar los resultados segiin sus
inquietudes. Dentro de este concepto de interaccién se desprenden siete categorias [53], de las
cuales, nos centraremos en la seleccién. Este tipo de interaccion es aquella en la que el usuario
indica qué parte de la representacion considera interesante para sus propdésitos, mostrandose
una informacién mas detallada sobre los elementos indicados. En la aplicacién se habilitan dos

tipos de seleccion:

* Seleccion del dia: seleccion el dia del calendario que el usuario desea obtener los perfiles
desagregados mediante el grafico Stacked. Esta seleccién vendra desencadenada por un
evento “click” o “mouseover” sobre la marca del calendario que representa el dia seleccionado.
Tras este evento se resaltara dicha marca sobre las demas de algin modo, para que el
usuario tenga constancia de lo que ha seleccionado y qué dia es el correspondiente al

stacked representado.

¢ Seleccion de la componente: si dentro del grafico Stacked selecciondsemos un area, el
usuario estda mostrando predisposiciéon de analizar esa componente y por tanto quiere
modificar la visualizacién de acuerdo a ella. Esta modificaciéon se materializa en mostrar el
calendario asociado a la componente seleccionada y en modificar el grafico Stacked, de tal

forma que dicha componente sea la referida al eje horizontal.

Hasta ahora, se ha explicado los conceptos de la visualizacién de los resultados, pero no se ha
tratado como se van ha convertir estos conceptos en una aplicacion real y funcional, por ello, en
la siguiente seccién 2.6 se expondra una implementacién basada en entorno web basada en el
patrén MVC.

2.5 Model View Controller

En el capitulo 1 se propuso la intencién, de basar nuestra aplicacién en el modelo de MVC (figura

1.4). Este patrén para el disefio de interfaces graficas de usuario, se compone de tres pilares:
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* Model: el modelo gestiona la informacién introducida por el usuario, comprobando que se

encuentra dentro de las especificaciones del sistema y envidandosela a “View”.

* View: tras recibir la informacion de “Model” se encarga de generar, genera una visualizacién

adecuada a ella y que facilite la interaccion con el usuario.

¢ Controller: es el encargado de recibir los eventos por parte del usuario y el intermediario

en la trasiego de datos entre “Model” y el usuario que ha percibido la visualizacién.

La separacion de estos tres bloques pretende separar los elementos meramente representati-
vos de la interaccién del usuario. Basandose en este patrén, se modifica el esquema general de
la figura 1.4, por uno mas especifico como el de la figura 2.12, que se amolde a las intenciones
finales del presente trabajo. Basicamente se ha aniadido el bloque “Compute” como un nuevo
elemento en el ciclo, encargado de realizar los cémputos del analisis inteligente y de generar una
nueva informacién a “View”, este nuevo médulo podria estar incluido dentro de “View”, pero se

ha decidido separarlo para una mejor organizacion conceptual.

Nuestro “Controller” recibira eventos por parte del usuario que, tras ser verificados por
“Model”, modifiquen parametros del analisis generando nuevos resultados NMF, que a su vez son

la base de una nueva realimentacién visual al usuario, por parte de “View”.

Envio de nuevos
parametros

para el analisis Model . L,
Nueva informacion
extraida de los eventos

Compute

Computo de nuevos Controll
resultados NMF ontrolier

View

Nuev
ueva SN User Nuevos eventos
visualizacion generados

FIGURA 2.12. Modelo MVC adaptado.
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Hasta ahora se han desarrollado los métodos conceptuales de “View” y “Compute” en las
secciones 2.3 y 2.4 respectivamente, pero nada se ha mencionado de cémo agrupar estos dos pilares
mediante Controller y Model, ni de cémo llevar a la practica estos conceptos con herramientas
software. Partiendo de que la aplicacién se ha decidido llevar a cabo en un entorno web, existen
framework * especificos para este desarrollo, inspirados en el modelo de la figura 2.12, y ademaés
basados en Python. Entre ellos, uno de los més sencillos e inmediatos en el desarrollo es Flask,

cuyo uso para el desarrollo de nuestra aplicacion viene explicado en la siguiente seccion.

2.6 Entorno web: Flask, HTML, CSS y Javascript

Se ha decidido hacer el desarrollo de la aplicacién en un entorno web debido, entre otras razones,
a la enorme potencia y portabilidad que presenta HTML5 [27] y el poder que nos ofrece Javascript
[28] para realizar visualizaciones dinamicas dentro de HTML5 mediante potentes librerias como
D3 (Data Driven Document) [7].

Una vez tomada las decisién de basarse en HTML y Javascipt para la parte visual de la
aplicacién y seguir un patron de diseiio MVC, se debe escoger un framework para el desarrollo
de las partes restantes del modelo y que ayude a combinar los elementos del mismo entre si. El
pretratamiento y el analisis de los datos, forma parte de la etapa “Compute” del patrén y se ha
llevado a cabo mediante Python; por ello, parece adecuado que el framework MVC elegido esté
basado en Python. De todos los frameworks que reunian estas caracteristicas, se ha elegido Flask
[11], por: su sencillez en el desarrollo; su gran potencia y flexibilidad en la creacién de platillas
HTML; y la gestion de los eventos generados por el usuario. En lo que queda de seccion, se explica
el uso de Flask a partir de: su organizacién de archivos; cémo recoge, comprueba y reacciona ante
eventos por parte del usuario; y por dltimo la creacion de plantillas HTML y el uso de Javascript

dentro de ellas.

2.6.1 Organizacién de archivos

En nuestro directorio raiz de trabajo en flask es aquel donde se encuentre el archivo Python
donde se importe el médulo Flask, el cual hara de “Controller” dentro del patron MVC. En este
directorio, como se muestra en la figura 2.13, tipicamente se encuentran, ademas del mencionado
archivo de python: las carpetas static y templates. Como la aplicacién se basa en el modelo MVC
los archivos de “Compute”, “Model” desarrollados en Python han de ser incluidos en el directorio

raiz:

* controller.py: recoge las instrucciones propias del controlador en el modelo MVC y es el

4En desarrollo de software es un marco de trabajo, soportado por un conjunto de programas y bibliotecas que esta
orientado a para agilizar el desarrollo de aplicaciones con una funcionalidad especifica.
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static 18/01/2017 8:48 Carpeta de archivos

templates 18/01/2017 8:48 Carpeta de archivos
¥ compute 05/01/2017 14:47 Archivo PY 1 KB
# | controller 05/01/2017 14:47 Archivo PY 4 KB
8 model 05/01/2017 14:47 Archivo PY 1 KB
8 NMFKwTot 05/01/2017 14:47 Archivo PY 4 KB

FIGURA 2.13. Detalle del directorio raiz de Flask.

eje central de toda la aplicacién. Se encarga, como se explicara con méas detalle, de recoger

los eventos, y de hacer las llamadas pertinentes a “Model” y “Compute”.

compute.py: es el archivo que contiene las funciones necesarias para llevar a cabo las
tareas de anadlisis y pretratamiento de los datos. En etapas iniciales del desarrollo del
trabajo, previas a la unién de todos los c6digos en una misma aplicacion, se desarrollaron
funciones para el analisis en forma de médulo Python recogidas en el archivo NMFKuwTot.py,

el cual sera importado en el archivo compute.py para el acceso a dichas funciones.

model.py: es el encargado de comprobar la informacién que portan los eventos, importa
médulos especificos de Python para dicha tarea. En especial, se hara uso del médulo
wtforms, el cual es especific6 para el parseo de peticiones POST y GET de HTML [31].
Dentro de un framework web, como es el caso de Flask, los eventos mas comunes son las
peticiones GET POST. En el caso concreto de nuestra aplicacién, este tipo de eventos se

usaran para enviar parametros del andlisis como el nimero de componentes a calcular.

static: en esta carpeta se almacenan los archivos que necesitan las plantillas HTML, es
decir: archivos de datos, hojas de estilo CSS y todos los archivos Javascript que manejan
las visualizaciones interactivas. Estos ultimos, debido a su complejidad se explicaran en
la subseccion 2.6.4 explicando la metodologia adoptada para la programacion de la parte

visual de la aplicaciéon.

templates: en esta carpeta se alojan los archivos HTML, que conforman las plantillas flask.
El término plantilla es usado para referirse a documentos HTML, que el motor flask es
capaz de renderizar y servir en una un direccién IP y en un puerto concreto. Ademas, las
plantillas flask estan basadas en Jinja2 [14] un motor de plantillas que permite el paso
de ciertos parametros a dichas plantillas, permitiendo modularidad en el cédigo, incluso

herencia entre las plantillas como se explicara en la subseccién 2.6.3.
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2.6.2 Controller

El archivo controller.py es el eje central de la aplicacién; en €l, se encuentra la llamada al objeto

Flask, encargado de servir la aplicacién. A través de este objeto, podemos instar listeners, los

cuales no son mas que decorators [8] de python, que a efectos practicos asocian una URL concreta

con una funcién de python. En el siguiente fragmento de c6digo se muestra la instancia del objeto

Flask y la crecion del listener de nuestra aplicacion listeners:

from flask import Flask, render_template, url_for, request
import os

import compute

from model import InputForm

app= Flask(__name__)

# Posibles direcctones

# Direccion ratiz muestra un calendario dinmamico

Qapp.route(’/’ ,methods=[’>GET’, ’P0OST’])

def dinamico ():

form = InputForm(request.form)

# En la primera carga rederiza unos datos pre calculados

if (request.method == ’P0OST’ and form.validate()):
datacomputo_h, datacomputo_w = compute.ComputeNmf (nComp=form.N.data,
pathData = "./static/data/KwTEneroDiciembre.csv
”’
l_ratio = form.l_ratio.data,
n_iter = form.n_iter.data,
alpha = form.alpha.data)
else:
datacomputo_h, datacomputo_w = compute.parseo ()
return render_template(’dinamico.html’, style = url_for(’static’, filename
= ’style.css?’)
,D3Calendar = url_for(’static’,filename = ~’
calendar.js’)
,stacked = url_for(’static’, filename = °’
stackedArea. js?’)
,Caller = url_for(’static’, filename = ’caller.

js? )
, Jdata_h = datacomputo_h

, Jdata_w = datacomputo_w
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, form = form)

cuando al motor Flask le llegue una peticion con la ruta “/"se ejecutara la funciéon dinamico, en
ella se hace uso de elementos de model, compute y el renderizado de las plantillas. Lo primero
que nos encontramos en la funcién dinamico, €s una instancia a InputForm, que no es mas que
una clase propia que valida la informacién procedente de los métodos POST. Dependiendo de
si se produce un evento POST y de su comprobacion, se generan unos datos u otros que seran
los parametros de las plantillas a renderizar. En el caso de que sea la primera vez que se carga
la aplicacion, es decir no se ha producido ningin evento POST, se hace la llamada a la funcién
parseo() de compute.py que devuelve resultados NMF precalculados con los que poder renderizar
una pagina inicial. Por el contrario, si se produce un evento POST, es decir, el usuario ha cambiado
algin parametro en la interfaz, se produce una llamada a la funcién Computenmf () que calcula
unos nuevos resultados NMF acorde a los nuevos parametros enviados y renderiza una nueva

visualizacién acorde a ellos.

A la hora de renderizar las plantillas Flask, se cuenta con la funcién render_template, la cual
tiene como parametros los datos calculados y los archivos Javascript y CSS. Estos tltimos, son
pasados como una url del path donde se encuentran y para crearla se hace uso de la funcién

url_for().

2.6.3 Plantilla HTML

Dentro de la carpeta de templates se encuentran los archivos HTML correspondientes a las
plantillas renderizadas por controller.py, estas, no son mas que documentos html en cuyo interior
se encuentran porciones de c6digo con sintaxis propia de Jinja2, que permiten definir la herencia
y los parametros de las plantillas. Que Flask permita el paso de parametros a las plantillas afiade
modularidad a los disefios, ademas de dinamismo ya que pueden cambiar su apariencia con solo

cambiar algin parametro.

En cuanto a la herencia, permite encapsular los c6digos permitiendo generar programas
facilmente reutilizables en otras aplicaciones o dentro la misma. Por ejemplo, imaginemos una
pagina web con varias pestafias por las que podamos navegar entrando en distintas subpaginas;
normalmente en este tipo de aplicaciones la cabecera de la pagina principal permanece invariante
a lo largo de las subpaginas, por tanto, si desarrollasemos estas aplicaciones sin plantillas, el
cédigo HTML asociado a la cabecera se repetiria en todos los HTML de cada subpagina, mientras
que con la herencia solamente necesitariamos una plantilla base que recogiera esa cabecera y el

resto de plantillas que heredarian de ella.

En nuestra aplicacion, solo existe una plantilla a renderizar, pero atn asi, se ha decidido

generar una plantilla base para recoger la cabecera, pensando en posibles ampliaciones de la
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aplicacion. Teniendo en cuenta esto, dentro de templates existen dos plantillas: una plantilla
base layout.html y una plantilla principal denominada index.html. Para la comprensién de estas
plantillas, es posible que el lector necesite consultar [14] para informarse sobre la sintaxis para

la introduccién de parametros y herencias.

2.6.4 Archivos Javascript

El uso de Javascript para la representacion visual de nuestra aplicacién, es debido principalmente
a dos motivos principales: la potencia de calculo que desarrolla Javascript al ejecutarse en el
navegador y debido a la existencia de la libreria javascript D3 (Data Driven Document). Esta
libreria, ofrece herramientas para el manejo de elementos elementos graficos "svg", control de
eventos desde el propio navegador, y lo mas importante, nos permite vincular facilmente estruc-
turas de datos tipo array con elementos graficos [12]. El hecho de tener cada dato, susceptible de
representar, asociado a un elemento grafico permite generar y eliminar marcas visuales, ademaés
de modificar alguno de sus canales acorde al dato asociado. Si tenemos en cuenta los conceptos
planteados en el capitulo de visualizacién, podemos afirmar que D3 es una potente herramienta
de codificacién visual, con la que perfectamente podemos llevar a cabo la visualizacién iteractiva
propuesta en ese mismo capitulo. La visualizacién propuesta contaba con un calendario y un
stacked area, ademas de los elementos de interaccién. Todo ello, se desarrollara bajo Javascript y

D3 como se resume en lo que queda de seccién.

Esencialmente la parte Javascript se compone de tres archivos: caller.js, calendar.js y stac-
ked.js. Los dos dltimos rednen los cédigos de las dos visualizaciones propuestas, y caller.js hace
uso de ellas, gestionando donde se dibujan y como se gestionan los eventos producidos entre ellas.
E1 motivo de que estén en archivos separados las dos visualizaciones, es que para implementarlas
se siguié una metodologia aconsejada por Mike Bostock, creador de la libreria, que garantiza la
modularidad y permite generar visualizaciones interactivas reutilizables [25]. Estas visualizacio-
nes estan encapsuladas en “closures” de Javacript, que tienen como parametros un elemento div
de HTML y los datos a representar. En el siguiente fragmento de cédigo se presenta la llamada
de las dos representaciones:

var calendario = calendar();

var stacked = stackedArea () .dinamic (true);

d3.select ("#Calendar") .datum(datavis_h[d_keys[0]]) .call(calendario);
d3.select ("#stacked").datum(datavis_w) .call(stacked) ;

los argumentos datavis hacen referencia a los datos de las matrices W y H y los identificadores
#Calendar y #stacked corresponden a los contenedores div que alojaran las representaciones. Las
funciones calendario y stacked, contienen métodos para actualizar los datos asociados a sus

elementos graficos, capaces de actualizar toda la visualizacién acorde a ellos. Las llamadas a
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estos métodos se ilustran en el siguiente cédigo:

stacked.updateData(stackedData) ;

calendario.updatedata(datacomponente) ;

donde stackedData y datacomponente corresponden a los datos encargados de actualizar los elemen-

tos graficos de las representaciones.

El codigo restante se encarga de realizar el formateo de los datos, acorde a las especificaciones
de las funciones reutilizables, y de realizar la gestion de los eventos, incluyendo la multiplicacién
de los coeficientes por los consumos base para generar los datos del stacked area cada vez que se

selecciona un dia.
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CAPITULO

RESULTADOS

n este capitulo se pretende, por un lado, mostrar la materializacién de todos los conceptos

explicados en el capitulo anterior en una aplicacién visual y, por otro lado, presentar

una serie de casos de estudio. En estos tultimos se explican los patrones de consumo
descubiertos, lo cuales pueden ser asociados a eventos caracteristicas dentro de la red eléctrica
del hospital.

3.1 Aplicacion final

Todos los conceptos explicados anteriormente se han integrado en una aplicacién visual e in-
teractiva gracias a las herramientas software indicadas. En esta seccién se cree conveniente
explicar detalladamente de qué elementos consta esta aplicaciéon y como se deben usar para la
exploracion de los resultados NMF. Esta seccién es importante para el lector, ya que constituye

guia imprescindible para comprender los casos de uso.
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grupo de supervision y diagnéstico de procesos industriales

GSDPI
NMF aplicado a datos eléctricos.

Aplicacion interactiva basada en D3 y Flask para la exploracion de los resultados de algoritmos de desagregacion de energia basados
en Non Negative Matrix Factorization. La representacion tiene como datos de partida la potencia eléctrica en el punto de facturacion del
hospital de Ledn. Esta informacion ha sido cedida por el grupo SUPPRESS de la Universidad de Leon.

En la primera carga de la pagina, la visualizacién mostrada se corresponde a unos resultados precalculados acorde a los parametros
indicados; no obstante, la aplicaciéon consta de un apartado para la personalizacion de los resultados NMF, donde se puede especificar
parametros el algoritmo tales como: el nimero de componentes a calcular, el nimero de iteraciones (Epoch), el peso de la L1 Norm y
alpha. Una vez seleccionados estos valores, el usuario debe pulsar Compute para generar los nuevos resultados.

Tras el célculo de los resultados, es posible explorarlos a través de la visualizacién formada por un calendario y un gréfico stacked.
Ambos elementos graficos son interactivos y estan coordinados entre si, de forma que si usuario pasa el puntero por los dias del
calendario podra observar el perfil de consumo desagregado al dia correspondiente. En el caso de que se el usuario desee analizar con
mas detalle el consumo de un dia en concreto podra hacer click sobre él y la representacion del perfil permanecera fija, aunque el
puntero cambie de dia. Para liberar el perfil seleccionado, el usuario solo tendra que hacer click de nuevo en el mismo dia. En cuanto a
la representacion del perfil de consumo diario se podréd cambiar el drea base haciendo click sobre el drea deseada. A la vez que se
produce el cambio de area base, el calendario también se actualizara para mostrar los coeficientes asociados a esa componente.

Parametros NMF

Number of components 4

Epoch
L1 ratio 1.0

Alpha

Visualizacion

Sun
Mon
Tue
Wed
Thu
Fri
Sat

Minutos

F1GURA 3.1. vista general de la aplicacion.
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3.1.1 Elementos de la aplicacion

Una perspectiva global de la aplicacion se muestra en la figura 3.1. A la hora de explicar
la herramienta desarrollada al usuario se dividira en tres partes, cada una de ellas con una

funcionalidad distinta para el usuario:

¢ Introduccion: esta compuesta por un texto introductorio,que contiene las instrucciones de

uso basicas de la aplicacion. En la figura 3.2, se muestra en detalle el texto introductorio.

NMF aplicado a datos eléctricos.

Aplicacion interactiva basada en D3 y Flask para la exploracion de los resultados de algoritmos de desagregacion de energia basados
en Non Negative Matrix Factorization. La representacion tiene como datos de partida la potencia eléctrica en el punto de facturacion del
hospital de Ledn. Esta informacion ha sido cedida por el grupo SUPPRESS de la Universidad de Ledn.

En la primera carga de la pagina, la visualizacion mostrada se corresponde a unos resultados precalculados acorde a los parametros
indicados; no obstante, la aplicacion consta de un apartado para la personalizacion de los resultados NMF, donde se puede especificar
parametros el algoritmo tales como: el nimero de componentes a calcular, el nimero de iteraciones (Epoch), el peso de la L1 Norm y
alpha. Una vez seleccionados estos valores, el usuario debe pulsar Compute para generar los nuevos resultados.

Tras el calculo de los resultados, es posible explorarlos a través de la visualizacién formada por un calendario y un grafico stacked.
Ambos elementos graficos son interactivos y estan coordinados entre si, de forma que si usuario pasa el puntero por los dias del
calendario podra observar el perfil de consumo desagregado al dia correspondiente. En el caso de que se el usuario desee analizar con
mas detalle el consumo de un dia en concreto podra hacer click sobre él y la representacion del perfil permanecera fija, aunque el
puntero cambie de dia. Para liberar el perfil seleccionado, el usuario solo tendra que hacer click de nuevo en el mismo dia. En cuanto a

la representacion del perfil de consumo diario se podra cambiar el area base haciendo click sobre el area deseada. A la vez que se
produce el cambio de area base, el calendario también se actualizara para mostrar los coeficientes asociados a esa componente.

FIGURA 3.2. Detalle del texto introductorio.

* Parametros: en esta parte de la interfaz el usuario es capaz de introducir nuevos para-
metros para un nuevo computo del algoritmo. Se compone, como se puede observar en la
figura 3.3 por una serie de campos numéricos, donde el usuario puede indicar los siguientes
parametros del algoritmo NMF: el nimero de componentes a calcular, el nimero de itera-
ciones, el peso de la L1 norm y alpha. Dentro del modelo MVC, esta parte de la aplicacion
es donde el usuario puede generar los eventos que desencadenan un nuevo computo y el

posterior cambio en la visualizacion.

Parametros NMF

Number of components 4
Epoch 50000
L1 ratio 1.0
Alpha 10
Compute

F1GURA 3.3. Detalle de la configuracién algoritmo.
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* Visualizacion: se encuentra en la parte inferior de la pagina y esta formada por las dos
técnicas de visualizacién interactiva indicadas en el capitulo anterior: el calendario y el
grafico stacked area. Se decidié disponerlos uno debajo del otro en vez de uno al lado del otro,
por dos motivos; uno, porque las dos representaciones ocupan bastante espacio horizontal
y podria generar problemas en pantallas de ciertos dispositivos; y dos, si representamos
los dos graficos horizontalmente es posible que el usuario confundiera la magnitud de
la potencia con los dias de la semana. Una vista méas detallada de las visualizaciones es

presentada en la figura 3.4

Visualizacion
2014

Sun
Mon
Tue
Wed
Thu

Fri

Sat | | [ |

Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Oct Nov

— 1,800

Potencia (Kw

02:00 05:00 08:00 11:00 14:00 17 : 00 20:00 23:00
Minutos

FIGURA 3.4. Detalle del texto de las visualizaciones.

3.1.2 Uso de la aplicaciéon

En el texto introductorio de la aplicacion se incluye un resumen de uso de la aplicacién, pero aqui

se explica detalladamente el uso y las funcionalidades que aporta esta aplicacion.

En primer lugar, explicar que el desarrollo de la aplicaciéon es completamente modular y que
por tanto tras un nuevo calculo NMF, aunque el nimero de componentes varie, las visualizaciones
se adaptardn a esta nueva situaciéon. Para generar un nuevo cémputo, el usuario solo tiene
que introducir los nuevos parametros (figura 3.3) y hacer “click” en el botén compute y Flask
iniciara el cémputo NMF. La operacion de cémputo puede tardar varios minutos, en los cuales el

navegador indicara que estd cargando la nueva pagina. Durante este periodo de tiempo el motor
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Javascript sigue funcionando, de forma que las interacciones propias de las visualizaciones y por
tanto el uso de la visualizacién no se ve afectado. En el instante en el que “compute” finaliza el

calculo, Flask envia la nueva pagina con los nuevos resultados.

En cuanto a la interaccién, la aplicacion esta diseiiada de tal forma que el usuario pueda
generar eventos desde las dos representaciones y que tras un evento, sin importar su procedencia,
las dos visualizaciones reaccionan ante él. Segin este disefio tendremos dos vistas coordinadas,
en las que podemos hacer una seleccién del dia o la componente que se desea estudiar. Para
seleccionar qué perfil de consumo desagregado diario se quiere representar en el stacked, existen
dos posibilidades, pasar el puntero por encima de los dias o hacer “click” sobre uno de ellos. La
primera de ellas esta pensada para poder deslizar el puntero a lo largo de los dias y percibir
el cambio entre ellos de una forma dinamica; mientras que la segunda es necesaria cuando se
quiere observar en detalle el perfil. Cuando se hace “click” en un dia, la aplicacién deshabilita
los eventos “mouseover”, bloqueando el perfil mostrado. En esta situacién el usuario puede
cambiar el 4rea base del grafico stacked, mediante un “click” en el area deseada. Ante este evento
también reacciona el calendario mostrando la influencia de esa componente a lo largo del aino.
En caso de que el usuario desee liberar el dia seleccionado debe volver a hacer “click” sobre el
mismo dia o sobre otro cualquiera. Si lo hace sobre el mismo, la aplicacion habilita de nuevo el
evento “mouseover”, mientras que si se hace “click” sobre otro se seleccionara ese dia pero no se
desbloqueara el evento “mouseover”. Un ejemplo de uso siguiendo esta secuencia se muestra en

la figura 3.5
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Pardmetros NMF Pardmetros NMF

Number of components 4 Number of components 4

Epoch 50000 Epoch 50000
L1 ratio 1.0 L1 ratio 1.0

Alpha 10 Alpha 10

Compute Compute
Visualizacion Visualizacion

2014

Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec
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Parametros NMF Pardmetros NMF o~
<
Number of components 4 Number of components 2
Epoch 50000 Epoch 50000
L1 ratio 1.0 L1 ratio 1.0
Alpha 10 Alpha 10
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Visualizacidn Visualizacion

2014 2014

F1GURA 3.5. Imagenes de diferentes posibilidades de uso.
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3.2. CASOS DE ESTUDIO

3.2 Casos de estudio

Los casos de estudio planteados consisten en identificar consumos base que podamos relacionar
con comportamientos conocidos en la red, y probar de esta manera la efectividad del algoritmo
NMF para la desagregacion de la energia. Se mostraran cinco patrones, los cuales pueden ser
contrastados con eventos caracteristicos de la red. A la hora de obtener estas componentes se
indicara con qué parametros del algoritmo se han conseguido, de entre los cuales se hace hincapié
en el nimero de componenentes calculadas. Los casos estudiados se mencionan en la siguiente

lista:

1. Consumo base asociado a dias laborables.

2. Consumo base asociado a dias festivos.

3. Consumo base asociado al arranque de la parte de frio en sistemas HVAC.

4. Consumo base asociado a grandes consumos a partir del mediodia.

5. Consumo base asociado a baja demanda de frio.

Todas estos consumos base han sido identificados gracias a la ayuda de profesionales tanto
del Hospital de Leén como del grupo SUPPRESS, quienes poseen un conocimiento amplio del

sistema analizado.

3.2.1 Consumo base asociado a dias laborables

Para la obtencién de este consumo base y de los tres siguientes se configurara el algoritmo NMF
como se muestra en la figura 3.6. La primera de las cuatro componentes presenta un calendario
y un perfil diario como el mostrado en la figura 3.7. Como se puede observar, tiene una fuerte
influencia a lo largo de todo el afio, pero, se percibe que los dias no laborables el valor de los
coeficientes disminuye, por ello, se ha asociado esta componente a los dias laborables, ya que es

en estos cuando su influencia es maxima.
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Parametros NMF

Number of components \4 \
Epoch 50000 |
L1 ratio 1.0 |
Alpha 10 |

FI1GURA 3.6. Configuracion del algoritmo para los cuatro primeros casos de estudio.
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F1GURA 3.7. Visualizaciones asociadas a la componente laboral.

En la explicacién de los fundamentos del algoritmo se afirmé que cuanto mas dispersos
fueran los resultados mejor seria su interpretacion, pues bien, esta componente, de entre todas
las estudiadas, es la tinica que es no es dispersa ni en los componentes, ni en el consumo base

obtenido. La conclusion extraida tras este resultado es que es un consumo principal, en el cual
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se le agregaran peculiaridades. Si nos centramos en su perfil por minutos, la silueta coincide
con la que un humano representaria para resumir todos los perfiles de consumo analizados, es
decir, es aquella que podriamos usar como lienzo para afiadir otros consumos base dispersos para
componer perfiles diarios concretos. En cuanto a su forma es una joraba con su mayor valor al

medio dia que va disminuyendo a lo largo de la tarde.

3.2.2 Consumo base asociado a dias festivos

Manteniendo la configuracion de la figura 3.6, el segundo consumo base obtenido y su correspon-
diente calendario se muestra en la figura 3.8. En esta componente se observa claramente que
su influencia es superior en los fines de semana y en una serie dias, los cuales coinciden con los
dias festivos en la ciudad de Le6n. Se puede afirmar, por tanto, que el consumo base obtenido
identifica dias no laborables de la ciudad de Leén.
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FIGURA 3.8. Visualizaciones asociadas a la componente festiva.

En las jornadas que resalta esta componente, el hospital se comporta de forma distinta ya
que el numero de consultas es reducido y solamente tiene actividad la zona de hospitalizaciones.
Esto se materializa en la demanda diaria, en un suavizado de la joroba dando como resultado
una forma mucho mas plana. Si partimos del consumo base anterior, para formar un perfil mas

aplanado se debe agregar un consumo mas pronunciado a primera hora de la manana y dltima
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hora de la tarde, como el presentado por esta segunda componente como el grafico stacked de la

figura 3.8.

3.2.3 Consumo base asociado al arranque de la parte de frio en sistemas
HVAC

La tercera de las cuatro componentes extraidas segun la configuracion de la figura 3.6 genera la
representaciéon mostrada en la figura 3.9. La influencia a lo largo del afio de esta componente
revela un claro comportamiento estacional, siendo de mayor importancia en la primavera y el
verano. Al contactar con el personal del grupo SUPPRESS, asociaron ese comportamiento al
arranque de la parte de frio de los sistemas HVAC. El personal técnico del hospital, deshabilitan
la parte de frio de estos sistemas durante el invierno, activandola a principios de abril y la
deshabilitandola a finales de octubre, lo cual coincide con los resultados obtenidos. Ademas, estos
sistemas arrancan a las 6:00 para que estén operativos a la apertura de las consultas a las 8:00,
lo cual coincide con la perfil representado en el grafico stacked que presenta un pico de consumo
a esa hora. Con toda esta informacién podemos identificar esta componente con el consumo de

estos sistemas.
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F1GURA 3.9. Visualizaciones asociadas a la componente arranque sistemas HVAC.
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3.2.4 Consumo base asociado a grandes consumos a partir del mediodia

La dltima componente obtenida segin la configuracion de la figura 3.6, presenta los resultados
mostrados en la figura 3.10. En esta componente su influencia es importante solo en algunos
dias de primavera y verano y especialmente el 9 de abril. Durante este dia, personal técnico
del hospital hizo pruebas a las maquinas refrigeradoras a partir del mediodia arrancando por
fases todas las maquinas. Esto permite asociar esta componente con dias de alto consumo y
generalmente después del mediodia. Este comportamiento se ve reflejado en el grafico stacked,
haciendo que la joroba tipica que muestra el perfil de consumo diario se alargue hasta finales de

la tarde.
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FIGURA 3.10. Visualizaciones asociadas a grandes consumos a partir del mediodia.

3.2.5 Consumo base a baja demanda de frio

Si cambiamos la configuracién del algoritmo a una similar a la mostrada en la figura 3.11, una de
las componentes resultantes mas caracteristica es la mostrada en detalle en la figura 3.12. Al
igual que la componente asociada al arranque de los sistemas HVAC, esta componente presenta
un comportamiento estacional, pero esta vez en los meses de invierno donde la demanda de frio

en el anillo refrigerante es menor.
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Parametros NMF

Number of components 7
Epoch 50000
L1 ratio 1.0
Alpha 10
Compute

FI1GURA 3.11. Configuracién del algoritmo para el Gltimo caso de estudio.
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FIGURA 3.12. Visualizaciones asociadas a escasa demanda de frio.

En estos meses de las siete maquinas que pueden generar agua fria al anillo, suele estar
activa solamente una de ellas. Estas maquinas estdn compuestas por tres compresores, que
arrancan seguin la demanda de frio. En los dias que sefiala esta componenete, se demanda el frio
justo para un compresor a maxima potencia, de forma que ante un minimo cambio debe activarse
un segundo compresor. Esto supone que la maquina entre en un ciclo limite y que los picos de
arranque de los compresores reflejan un consumo, sobre el total, lo suficientemente alto como

para que el algoritmo lo identifique, resaltando los picos en el grafico stacked.
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CAPITULO

DICUSION GENERAL

n este capitulo final se planteara como esta aplicacién revela patrones de consumo dentro
del hospital de Leén, como es capaz de transmitir esos resultados al usuario y cuales son
las lineas de trabajo futuras. En base a los resultados planteados en el capitulo anterior
se discutira las aportaciones del trabajo, las conclusiones que se han obtenido y por dltimo las

lineas futuras de este trabajo.

4.1 Aportaciones

Las aportaciones que supone el trabajo aqui presentado son las siguientes:

1. Estudio de la literatura en materia de supervision de la demanda eléctrica en grandes edificios.

2. Revision del estado del arte en técnicas de desagregacion de energia, basadas en analisis

inteligente de datos.

3. Herramienta para la recopilaciéon y el filtrado de la informacién procedente del Hospital de

Leén.

4. Desarrollo de una aplicacién web interactiva para el analisis de consumos eléctricos desagre-

gados del Hospital del Leon.

5. Estudio e valoracién de los resultados obtenidos, identificando eventos relevantes en el consu-

mo del Hospital.
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6. Recopilacion de todo el trabajo realizado en un articulo de conferencia, para el European
Symposium on Artificial Neural Networks, Computational Intelligence and Machine Learning

(ESANN) 1, el cual se puede leer al completo en el apéndice B.

4.2 Conclusiones

En grandes edificios, como el Hospital de Leén, se cuenta con una enorme cantidad de datos pro-
cedentes de distintas fuentes, los cuales, tras los oportunos estudios, pueden aportar conclusiones
relevantes sobre el comportamiento edificio. Recopilar y estructurar toda esa informacion fue
una tarea propuesta al inicio del trabajo como una etapa previa al andlisis inteligente de esta
informacién. En el transcurso de esta tarea se ha llevado a cabo un estudio previo del sistema
de medida y de la forma que el hospital recopila la ingente cantidad de informacién medida.
Con este conocimiento adquirido y tras haber realizado 1a herramienta de gestion, se extrae la
conclusion de que es una tarea compleja, la cual requiere mucho esfuerzo tanto en recursos como
en tiempo. Aunque se ha solventado la problemaética planteada de manera satisfactoria, la capa
de gestion de datos sigue en continuo desarrollo, ya que quedan cuestiones por mejorar, como
por ejemplo, que el desarrollo propuesto, ademas de ser desarrollado en Python, debe ser usado
en Python lo que en ocasiones supone una desventaja para el usuario, restando portabilidad a

nuestra herramienta de gestion de la informacién.

Una vez concluida la etapa de gestion de la informacion procedente del hospital, los esfuerzos
se centraron en la tematica fundamental del trabajo, que es el analisis y visualizacién de datos
integrados en una aplicaciéon web. En un inicio la mayoria de los esfuerzos se dedicaron a la
exploracion de algoritmos NILM no supervisados basados fundamentalmente en ICA y NMF,
concluyendo que este dltimo brinda los resultados mas prometedores e interpretables. Tras
decantarse por técnicas de factorizacion no negativa y aplicarlas a datos reales del Hospital
de Leon se logran resultados identificables y que corresponden con las expectativas marcadas,
pero que son complicados de trasmitir a un usuario que no este familiarizado con este tipo de
factorizaciones matriciales. Por tanto, se reafirmé la idea de que estas técnicas son las adecuadas
para el propésito, pero deben ser complementadas con técnicas de visualizacion interactiva para
mejorar la percepcion de los resultados por parte del usuario. Tras esta necesidad se integré
el analisis en una visualizacién web interactiva basada en MVC con la ayuda de Flask y D3,
potenciando enormemente los resultados obtenidos y creando una sinergia entre andlisis y
visualizacién capaz de generar un conocimiento intuitivo de la demanda eléctrica del hospital. Los
patrones percibidos por el usuario complementan su conocimiento previo del sistema, dotandole
de una perspectiva mas amplia que le permita detectar tanto comportamientos anémalos como

posibles cambios en la red para la mejora de la eficiencia.

1En el momento de la redaccién del presente trabajo fin de master, el articulo ha sido aceptado.
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Al margen de los resultados puramente técnicos, el trabajo ha servido al proyectante para
reforzar sus conocimientos en metodologias de programaciéon, bases de datos, programacién
orientada a objetos, manejo de lenguajes como Python o Javascript y por supuesto ha afianzado
las bases de futuros trabajos de investigacion, tesis doctoral o articulos en materia de visualizacién

y analisis inteligente de datos.

4.3 Lineas futuras de trabajo

Aunque se presenta como una herramienta cerrada con la mayoria de los objetivos completados
con mayor o menor éxito, el trabajo inspira a desarrollar ampliaciones y mejoras en todos los

aspectos fundamentales del mismo.

Empezando por la gestion de la informacién recogida en el hospital, se ha planteado en la
seccién anterior que el desarrollo presentado era un desarrollo cerrado en Python, que usa como
motor para las bases de datos MS-SQL. Una de las alternativas que se manejan para el futuro es
la migracién de la aplicaciéon a otro tipo de motores mas eficientes como sqlite [5], mongodb [4] o
elasticsearch [1]. Ademas, para la mejora de la portabilidad de la herramienta, una buena tarea
seria integrar esta capa intermedia de gestion de datos, al igual que se ha hecho con el analisis y
la visualizacién, dentro de un modelo MVC soportado por Flask u otro framework similar. Esta
integraciéon permite, por un lado, extraer los datos en diferentes formatos sin la necesidad de
conocer el entorno Python y, por otro lado, fusionar las tareas de gestion, andlisis y visualizacién,
ofreciendo al usuario la posibilidad de elegir qué datos tratar, como debe ser el anilisis y de qué

forma quiere que se muestren.

Centrandose en el analisis, queda para trabajos de investigacion futuros indagar dentro de
la literatura en busqueda de nuevas implementaciones de algoritmos basados en NMF. Dentro
de estas variantes, existen algoritmos que introducen: nuevas restricciones al modelo basico de
NMF, modificaciones en la factorizacién basica para construir modelos convolutivos o que hacen
factorizaciones tensoriales non-negative tensor factorization(NTF). Todos estas variantes, gracias
a la flexibilidad de la aplicacién, pueden ser introducidas en la etapa “Compute” de nuestro
modelo sin que afecte al resto del comportamiento de la herramienta, agilizando el periodo de

evaluacion de los resultados gracias a la visualizacion.

Por dltimo, dentro del campo de la visualizacién pueden afniadirse técnicas visuales de explo-
racién de datos basadas en el concepto data cube [48], por medio de librerias Javascript como
por ejemplo crossfilter. Con este tipo de herramientas se pretende descubrir las correlaciones
existentes entre los distintos consumos base obtenidos por NMF, entre si, y con el resto de

variables medidas.
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n el siguiente cronograma se presenta los tiempos orientativos dedicados a las distintas

tareas del trabajo:

CRONOGRAMA DEL TRABAJO

2

PENDICE

A

2016/2017
Tareas Septiembre Octubre Noviembre Diciembre Enero
S1 ]SZ ]53 ]S4 S1 |S2 [S3 |S4 [s1 [s2 |S3 [s4 [Ss1 [S2 [S3 [s4 [s1 [s2 [S3 [s4
INCICIO

Documentacion y testeo de Python Pandas

Documentacion sobre aspectos de medida eléctrica

Documentacion y testeo de Flask

Documentacion y testeo de SQLAIquemy

Documentacion sobre algoritmos de desagregacion de energia

Esquema del trabajo

Objetivos

DESARROLLO

Desarrollo de la aplicacidn de gestion

Desarrollo e implementacion del algoritmo NMF

Pruebas con distintos parametros en el algoritmo

Desarrollo del articulo de conferencia

Integracion en flask y d3 de los resultados

Optimizacidn de la aplicacion

DOCUMENTACION

Redaccion del borrador

Revisiones continuas del borrador

F1GURA A.1. Cronograma del proyecto.
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APENDICE

ATICULO SIMPOSIO

e incluye el texto enviado al European Symposium on Artificial Neural Networks, Compu-

tational Intelligence and Machine Learning.
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Abstract. Energy disaggregation techniques have recently attracted
much interest, since they allow to obtain latent patterns from power de-
mand data in buildings, revealing useful information to the user. Unsuper-
vised methods are specially attractive, since they do not require labeled
datasets. Particularly, non-negative matriz factorization (NMF) methods
allow to decompose a single power demand measurement over a certain
time period into a set of components or “parts” that are sparse, non-
negative and sum up the original measured quantity. Such components
reveal hidden temporal patterns and events along this period, related to
scheduling events and/or demand patterns from subsystems in the net-
work, that are very useful within an energy efficiency context. In this
paper we use this approach on demand data from a hospital during a one-
year period, using a calendar visualization of the components, revealing
relevant facts about the energy expenditure.

1 Introduction

One interesting approach for power demand analysis [1] is energy disaggrega-
tion, which decomposes an aggregated electrical measurement into several com-
ponents, revealing features of downstream demand. An example of this can be
found in a household, where we are interested in obtaining different appliance
consumptions from the overall energy measurement of the house. In recent years,
the interest in energy disaggregation or also named non-intrusive load monitor-
ing (NILM) has grown, since the perception and knowledge about consumption
is improved through parts-based representation of total energy. This kind of rep-
resentation can also suggest changes in schedules or detect faults in the network.
NILM techniques can be classified into supervised and unsupervised methods.
In supervised methods, pattern recognition and optimization algorithms [2] are
applied, and its principal disadvantage is that a labeled dataset is required.
In many cases, obtaining labeled data can increase set-up costs of NILM sys-
tems, making unsupervised methods more suitable. Within unsupervised NILM
techniques, blind source separation (BSS) and factorial hidden Markov models

*The authors would like to thank financial support from the Spanish Ministry of Economy
(MINECO)and FEDER funds from the EU under grant DPI2015-69891-C2-1/2-R.
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(FHMM) are the most typical approaches as it is explained in [3]. In this pa-
per we focus in BSS methods, specifically in non-negative matriz factorization
(NMF). NMF, as PCA or ICA, is a matrix factorization with certain constraints.
Its principal constraint is the non-negativity in the matrix values, while the PCA
and ICA constraints are orthogonality and statistical independence, respectively.
Electric consumption measurements are always positive, hence NMF is a suit-
able decomposition in order to obtain parts-based representation of data as it is
shown in [4].

In a real case of electrical consumption in buildings it is well-known that
thermal comfort systems are almost half of the overall consumption [5]. Thus, if
temporal patterns associated with this kind of systems can be obtained, visual
tools can be very useful in order to optimize timetables or make changes in
certain behaviours to reduce the total consumption. The visualization of NMF
components of electrical time series is suggested in our study in order to highlight
significant events in the network which can be associated with thermal comfort
systems.

The remainder of this paper is organized as follows: first, in section 2, we
explain basis and limitations of NMF applied to electric measurements. Then, in
section 3, results of the application of NMF to hospital power consumption data
are presented. Finally, in section 4 conclusions are drawn and some limitations
and future works are discussed.

2 Methods

NMF is formulated [6, 4] as an approximate matrix factorization of non-negative
input expressed as V = WH. Let us define a M-dimensional vector v; whose
elements are non-negative and the matrix V = [vq,Vva,....,vy] € RMXN a5 N
observations of v;,j = 1...N. Considering W = [w1,Wa,...., W] € RfXL and
H=[h;, hy,....hy]| € RiXN, NMF can be reformulated as:

L
Vj: E Waha,j
a=1

where v; is the j-th column of V and hg ; is the a-th element in j-th column
of H. Therefore v; is a linear combination of columns in W. The coefficients
of the combination are imposed by the elements of columns in H, thus, all the
input observations are weighted sums of non-negative basis. This non-negativity
suggests that the columns of W are “the parts of a whole” as it is shown in [7],
and they will be referred as basis consumptions or simply components. Therefore,
the elements of the rows in H contain information about the influence of the basis
consumptions along the N observations. The application of NMF to electrical
consumptions aims to extract a certain number of basis consumptions that are a
parts-based representation of the whole measurement. Basis consumptions show
latent patterns, which may contain useful information in order to improve the
knowledge about the system.



One difficult issue is to determine the number L of basis components that
achieve the exact decomposition V.= WH. Computational NP-hardness of the
estimation of L is introduced in [8]. Due to the difficulty of finding L, we dismiss
the exact model [8] and we use the basic NMF under only the non-negativity
constraints. Typically, W and H are estimated using a constrained optimiza-
tion problem whose objective function is a similarity measurement between V
and WH [7] and it is solved by means of gradient descent methods [9]. This
optimization problem is not convex with respect to W and H at the same time;
however, it is separately convex in either W or H. As a nonconvex gradient-
based problem, results of basic NMF rely on the initialization of W and H
matrices. We have considered nonnegative double singular value decomposition
(nndsv) [10].

One variant of the basic method, introduced in [11], is sparse NMF, that re-
sults in components that are easier interpret, since only a few elements of W and
H are significant and the rest are near zero (sparseness). Although basic NMF in
some cases reach sparse solutions, sparse NMF variants include new constraints
in the objective function, so that sparsity and parts-based representation are
enforced. The new optimization problem is formulated as:

1 a(l—p) a(l—p)
arg min o[V — WH| %+ apl|[W s +apl H| 1+ =——— W7+ ————[[H| %

where ||V — WH]||2 is a similarity measurement between W and H. The rest
of the terms in the loss function are elements of regularization. ||W/||1, ||H|1
are Li-norm of W and H respectively and |[W/||%, |H||% are La-norm. Such
regularization terms are weighted by two parameters: «, that affects the whole
regularization; and p, that controls L; or Lo-norm priority. When p is 1, only
Li-norm members are significant in the loss function and more sparse results are
obtained. On the contrary, if p is 0, the loss function is only affected by Lo-norm
members and therefore dense basic components are obtained.

2.1 Structure of matrix V

If we consider electrical consumption data as a time series {z(t)}, a restructuring
is needed in order to construct V as an input matrix to NMF. Thus we can

restructure the sequence by breaking it up into N contiguous windows of length
M:

(2(0), 2(1), ..., a(M — 1), ..., 2((N — )M),z(N — )M +1),...,z(NM — 1)}

Vi VN

The new windows conform the matrix V of observations as follows:

z(0) x(M) o z2((N=-1)M)
z(1) z(M+1) ... z((N—-1)M+1)

x(M:—l) $(2]\4:—1) m(NZ\:4—1)



The results of NMF are closely associated to the length of the windows, so a
careful choice of this parameter should be done to obtain more interpretable basis
components. Power demand time series in buildings typically present a strong
cyclic structure for periods of days, weeks, months or years. If the size of the
window is chosen according to these periods of time, more interpretable results
will be obtained, since the structuring of the results allows a better association
between basis components of consumption and events in the network. In other
words, different patterns in the basis components are obtained by NMF if a
column of V is chosen as a one day, week or month. Accordingly, NMF will
return components with patterns in daily, weekly or monthly scale.

3 Experimental Results

s Wimax(H;)
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Fig. 1: Four components and their relevance during one year. Above, the calen-
dar visualizations show the component weights (H rows) along one year; below,
their corresponding maximum and average hourly power demand profiles.

The concepts explained above were tested with real electric power demand
data. We have decided to apply sparse NMF to an electrical dataset obtained



from a hospital complex, which includes different measurements of current, volt-
age, power and quality in several measuring points over the network, collected
with a sampling period of one minute. In our analysis, we focus on the total
power demand of the hospital, including all the heating, ventilation and air con-
ditioning systems (HVAC), and two cold machines, which feed with water the
cold ring that keeps diagnostic devices cool. These two machines have a large
peak of consumption in their start. Power data were obtained along 2014 but
some days were lost due to problems in the meter caused by a temporary network
malfunction.

We choose M = 1440 so that one column of V corresponds to one day;
therefore matrix V will be composed of N = 365 observations of daily total
power consumption. Regarding the NMF regularization parameter, p is set to
1, because we want results as sparse as possible, and « will be greater than 1
in order to increase the influence of Li-norm in the loss function. Finally, we
empirically choose L = 4 basic disaggregated components.

The results are shown in Figure 1. Each gray chart shows the product be-
tween a basis consumption profile and the highest value in the corresponding
row in H, and each black line shows the product between a basis consumption
profile and the average value in the corresponding row in H. The calendars show
the values of the rows in H associated with each basis along the year, in other
words, the influence of the basis consumption profile. Note that the bottom four
charts are in kW units, because the total power demand is a sum of terms, each
one being the product of a component and its associated element in H.

The first one has the form of a normal daily profile in the hospital and it is so
high that can be interpreted as a canvas to which the rest of the components will
be aggregated. The second component shows an important influence in weekends
and holidays, where the first one takes less significance. The third component
shows a significant influence from April to November and reveals the activation
of cooling elements in HVAC systems. If we focus on its profile, we will find a
large peak early in the morning at 6:30 when the HVAC system starts. Between
November and April, the cooling subsystem in the HVAC system is disabled,
and for this reason, the H elements in the third component are smaller in this
period. Finally, the fourth component reveals large values in the afternoon and
at noon that are associated with the start of one of the two cold machines that
refrigerate the cold water ring. This fact is known because on April 9th the
technical staff carried out a maintenance test of these machines.

4 Conclusions

By means of NMF), it is possible to find latent patterns in electric power demand
time series of large consumers, as shown here with a hospital, which would be
more difficult to obtain by other methods. Due to the non-negativity constraint
the user can form a daily profile as one weighted addition of positive and char-
acteristic disaggregated profiles where no cancellation between terms is possible.
Such lack of cancellations implies that NMF' can be interpreted as parts-based



representation and these parts reveal connections with relevant events in the
network, as, for instance, the start of HVAC systems. Moreover, the elements of
H associated with one of the components contain information about its influence
along the N observations. In the hospital results, these elements represent how
much relevance the disaggregated profile has along the days in one year. Tem-
poral information and parts-based representation are interpretable and highly
useful knowledge, that suggest to create visual analytics applications with the
results in NMF. We have displayed the weights in H matrix using calendar lay-
outs that present a simple representation of the influence of the components in
overall daily consumption along a year and allow comparisons between them. In
future works NMF can be the base of more intuitive and interactive applications.
Despite its advantages, some drawbacks are presented by NMF' techniques ap-
plied to electrical consumptions such as the choice of the number of components
or the fact that the first component may not be sparse even when sparseness
constraints are included. These open issues, as well as exploring other electrical
measurements downstream in the network of the hospital, are the guidelines of
future works.
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