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Resumen

Debido a la preocupacion actual por el ahorro energético y el efecto medioambiental de la
generacion de energia eléctrica, cada vez surgen mayor nimero de proyectos centrados en la
generacion de la energia a partir de fuentes renovables que buscan obtener mayor eficiencia en la

produccién y el consumo.

Este Trabajo Fin de Master consiste en el disefio de una herramienta grafica para el desarrollo y la
visualizacién de algoritmos generados en la Division de Energia y Medio Ambiente de la empresa
Tecnalia y en el desarrollo de un nuevo algoritmo para el sector de la eficiencia energética. El
proyecto se concreta en la aplicacion de la herramienta y en la adaptacién de los algoritmos para
cuatro proyectos diferentes desarrollados por trabajadores de la divisién, los cuales ilustraran
diferentes aspectos de la eficiencia energética. Ademas, se desarrollard un algoritmo propio que hara
uso de las tecnologias de machine learning y analitica de datos, tecnologias comunmente utilizadas
en el sector de la eficiencia energética, para desarrollar un algoritmo equivalente a uno de los
algoritmos desarrollados en la empresa. El objetivo final de este trabajo fin de master es que los
trabajadores de la empresa sean capaces, haciendo uso de la herramienta disefiada, de exponer la
principales caracteristicas y ventajas de los diferentes proyectos que se han llevado a cabo en la

empresa de una forma clara e interactiva.
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Summary

Due to the current concern for energy saving and the environmental effect of electric power
generation, a growing number of projects have been focusing on the generation of energy from

renewable sources that seek greater efficiency in production and consumption.

The present Final Master Project consists on the design of a graphic tool for the development and
visualization of adapted algorithms which have been carried out by workers of the Energy and
Environment Division of the Tecnalia company and in the development of a new algorithm for the
energy efficiency sector. The project is concreted in the design of the tool and in the adaptation of
the algorithms for four different projects which have been developed by workers of the division and
which will illustrate different aspects of energy efficiency. In addition, a new algorithm will be
designed. It will make use of the most commonly used machine learning and data analytics
technologies and it will be equivalent to one of the algorithms developed in the company. The final
objective of this master's thesis is that the company's employees to be able, using the designed tool,
to present the main characteristics and advantages of the different projects that have been carried

out in the company in a clear and interactive way.
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Laburpena

Energia aurrezteko eta energiaren sorkuntza elektrikoaren ingurumen-efektuari buruzko kezkak
direla eta, energia berriztagarria ardatz duten gero eta proiektu gehiago garatzen hari dira,

produkzioan eta kontsumoan eraginkortasun handiagoa bilatuz.

Master Amaierako Lan honen helburua, Tecnalia enpresako Energia eta Ingurumen Dibisioan
garatuak izan diren zenbait algoritmo garatzeko eta bistaratzeko gai den tresna grafiko bat garatzea
eta eraginkortasun-energetikoari buruzko algoritmo berri bat egitea da. Proiektuak, Energia eta
Ingurumen Dibisioan lan egiten duten langileak garatutako eraginkortasun energetikoaren alderdi
ezberdinak islatzen duten lau proiektu desberdinentzako tresna grafikoaren aplikazioa garatzea eta
algoritmoen egokitzapena lortzea du helburu. Horrez gain, machine learning eta datu analitikoen
teknologiaz baliatuta, enpresan garatutako algoritmoen baliokidea den algoritmo berri bat garatuko
da. Helburu nagusia, enpresako langileek Master Amaierako Lan honetan diseinatutako tresna
erabiliz, konpainian egin diren proiektuen ezaugarri eta abantaila nagusiak modu argi batean

azaltzeko gai izatea da.
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DMz Demilitarized Zone

URL Uniform Resource Location

PC Personal Computer

DEMA Division de Energia y Medio Ambiente

UE Unién Europea

ISO International Organization for Standarization
SGE Sistemas de Gestion de la Energia
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TZAM Modelo de Analisis de Zonas Térmicas

cop Coeficiente de Rendimiento

MCP Modelo de Control de Prediccion
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1.Introduccion

El presente Trabajo Fin de Master (TFM) se ha desarrollado en el marco de un contrato de trabajo
de la alumna Laura Lazaro con Tecnalia Research and Innovation, concretamente en la Divisidon

de Energia y Medio Ambiente, en la Unidad Digital Energy.

Digital Energy es una Unidad que aglutina competencias transversales del mundo digital con
aplicacién al sector energético, como son la Inteligencia Artificial, Machine Learning y Analitica
de Datos, la Realidad Virtual y Aumentada, la Ciberseguridad y el Blockchain. Se aplica a los
subsectores energéticos como Operacién y Mantenimiento de fuentes de generacién renovable,
Uso Final de la Energia y Eficiencia Energética, Gestion Optima de las Redes de Distribucién
Eléctrica, Transformacién de derivados del sector Qil and Gas (petroquimico) y Seguridad de

Infraestructuras Energéticas.

Dentro de este marco de trabajo, Digital Energy esta desarrollando un Digital Hub con
demostraciones interactivas que permita a potenciales clientes del sector energético entendery
palpar las ventajas de estas tecnologias digitales. En este TFM se ha desarrollado una
herramienta para dicha Unidad, en concreto, dentro del Digital Hub, denominada Smart Energy
Lab, que aglutina una serie de demostraciones para el subsector energético Uso Final de Energia

de tecnologias Machine Learning y Analitica de Datos.

El Smart Energy Lab permitird ejecutar diferentes demostraciones interactivas en las que se
ejecutan algoritmos basados en técnicas de Analitica de Datos, disefiados e implantados en

Digital Energy.

La alumna Laura L3zaro ha trabajado de forma individual, con el asesoramiento de los
companeros de Digital Energy, en la implementacion de todos y cada uno de los algoritmos
disenados en Digital Energy en el Smart Energy Lab, y ademas ha aportado valor afiadido en el
disefo conceptual y desarrollo del algoritmo de zonas multitérmicas. La implementacion del
Smart Energy Lab incluye actividades como el desarrollo de la arquitectura del sistema vy
comunicaciones, desarrollo de la base de datos, desarrollo del entorno o framework de
programas e interaccion entre los mismos, comprensién y en un caso concreto, disefio de los
algoritmos de analitica de datos, desarrollo de interfaces graficas, andlisis de la coherencia de

resultados, etc... como se vera a lo largo del presente documento.
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Para que compafieros de Tecnalia, a diferentes niveles, desde nivel técnico a directivo, puedan
ejecutar las simulaciones del Smart Energy Lab en sus ordenadores de trabajo u ordenadores
personales, la herramienta sera instalada en una maquina virtual (MV) de la DMZ* de Tecnalia.
De esta forma, una vez conectados a la red de la empresa, todo el mundo podra ejecutarlo
accediendo mediante una direccién web a la MV, sin necesidad de tener un programa de

programacion concreto instalado en su PC.

El propdsito de este TFM ha sido el de disefiar una herramienta que haciendo uso de los
Notebooks de Jupyter sirva como apoyo al personal de Tecnalia, de forma que se facilite la
explicacion y la comprensién de los diferentes proyectos que se llevan a cabo en la Divisién de
Energia y Medio Ambiente de la empresa. Sera una herramienta utilizada por gestores de
proyecto de Tecnalia para ilustrar de forma gréfica las ideas y conceptos principales de alguno
de los proyectos desarrollados en la empresa y los diferentes algoritmos implantados en los
mismos. Ademas, permitird verificar el correcto funcionamiento de los algoritmos mediante la

representacioén de los resultados en tiempo real.

! La DMZ o zona desmilitarizada es una zona insegura que se ubica entre la red interna de una organizacién y una
red externa, generalmente en Internet.
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2.Contexto

La Corporacién Tecnalia [1] es una Corporacidén Tecnoldgica que nacié en 2001 con el principal
objetivo de contribuir al desarrollo del entorno econémico y social a través del uso y fomento de
la Innovacién Tecnoldgica, mediante el desarrollo y la difusién de la investigacidon en un contexto
internacional. La Corporacién Tecnalia enmarca su actividad investigadora contribuyendo al
fortalecimiento del desarrollo econdmico, la cohesidn social y la sostenibilidad. Abierta a las
colaboraciones, promueve relaciones y establece acuerdos con otros agentes de los sistemas de

innovacion.

tecnalia ) e

llustracidon 1: Logo Tecnalia (Fuente: Tecnalia)

Tecnalia esta a su vez organizada en 7 divisiones de negocio. Entre ellas, la Divisidon de Energia 'y
Medio Ambiente, DEMA, que se encarga de generar y desarrollar oportunidades de negocio de
valor de los sectores de la energia y del medio ambiente, desarrollando productos, tecnologias y

herramientas que puedan dar respuesta a diferentes necesidades.

CONSTRUCCION
SOSTENIBLE

ENERGIA Y
MEDIO AMBIENTE

ESTRATEGIAS
DE INNOVACION

ICT-EUROPEAN
SOFTWARE INSTITUTE

INDUSTRIA
Y TRANSPORTE

SALUD

SERVICIOS
TECNOLOGICOS

llustracidn 2: Divisiones de negocio de Tecnalia (Fuente: Tecnalia)
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2.1.Cambio Climatico y Objetivo 20-20-20

Actualmente, la temperatura media mundiales es 0.85°C superior a la del siglo XIX [2]. Los
estudios de clima realizados consideran que la actividad humana es la principal responsable de
este incremento de temperatura. El ser humano estd generando enormes cantidades de gases al
qguemar combustibles fésiles, talar las selvas tropicales y explotar ganado. Todo esto esta
repercutiendo en el clima y cambios de temperaturas que hacen que aumente el efecto

invernadero y el calentamiento global.

Los gases de efecto invernadero son aquellos que retienen el calor del sol e impiden que se
escape fuera. El CO; es un gas de efecto invernadero producido principalmente por la actividad
humana y el responsable del 63% del calentamiento global causado por el hombre. Otros gases
como el metano o el acido nitroso, aunque se emitan en menores cantidades, son mas potentes

a la hora de retener el calor y por lo tanto mas perjudiciales.

Debido a todo esto, la Unidén Europea (UE) [3] se ha fijado objetivos para reducir
progresivamente las emisiones de efecto invernadero de aqui a 2050. Para ello, la UE supervisa
sus progresos en la reduccién de las emisiones mediante actividades periddicas de seguimiento
y elaboracién de informes. Los principales objetivos climaticos y de energia quedan establecidos

en:
2.1.1. Paquete de medidas sobre el clima y energia hasta 2020

Este paquete de medidas contiene legislacion vinculante [4] que garantizara el cumplimiento

de los objetivos climaticos y de energia asumidos por la UE para 2020. Las principales medidas

son tres:

e 20% de reduccidn de las emisiones de gases de efecto invernadero respecto a los niveles
de 1990.

e 20% de energias renovables en la UE.

e 20% de mejora de la eficiencia energética.
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2.1.2. Marco sobre clima y energia para 2030

Los objetivos fundamentales del marco de clima y energia para 2030 son tres:

e Al menos 40% de reduccion de las emisiones de gases de efecto invernadero respecto a
los niveles de 1990.

e Al menos 27% de cuota de energias renovables.

e Al menos 27% de mejora de la eficiencia energética.

Entre las medidas que debe asegurar cada uno de los Estados, se incluyen estrategias para la
movilizacién de inversiones con el objetivo de renovar los edificios existentes, tanto publicos
como privados, la promociéon de un uso eficiente de la energia por parte de los clientes finales,
para ello los clientes recibirdn contadores precisos a un precio competitivo, y el fomento de los

servicios energéticos y su facil acceso para las pequefias y medianas empresas.
2.2.Eficiencia Energética

La Directiva de Eficiencia Energética [5] establece un conjunto de medidas vinculantes para
ayudar a la UE a alcanzar su objetivo de eficiencia energética del 20% para 2020. Segun la
Directiva, todos los paises de la UE deben utilizar la energia de manera mas eficiente en todas las

etapas de la cadena energética, desde la produccién hasta el consumo final.

Como se ha mencionado anteriormente, entre las preocupaciones actuales estd el ahorro de
energiay el efecto medioambiental de la generacidn de energia eléctrica, buscando la generacién
a partir de energias renovables y una mayor eficiencia en la produccién y el consumo, también
denominado ahorro de energia. Por este motivo, la mayoria de los proyectos desarrollados por
DEMA tiene como objetivo hacer un uso eficiente de la energia reduciendo asi el consumo de la
misma. De esta manera se busca optimizar los procesos productivos y el empleo de la energia

utilizando lo mismo o menos para producir mas bienes y servicios.
2.3.Norma ISO 50001

La norma ISO 50001 [6] es la norma internacional de sistemas de gestién de la energia (SGEn). Es
una norma que incluye los requerimientos para definir, implementar, mantener y mejorar los

sistemas de gestion de la energia con el propdsito de permitir a una organizacidon contar con un
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enfoque sistematico para alcanzar una mejora continua en su desempefio energético, incluyendo

la eficiencia energética, el uso y el consumo de la energia.

La Norma ISO 5001 se publicé oficialmente en 2011 con el objetivo de hacer un buen uso de la
energia, para si garantizar que las generaciones futuras puedan beneficiarse de ella y poder
reducir las consecuencias del cambio climatico. Surgié la necesidad de elaborar un estandar
internacional que diera respuesta a las necesidades de las organizaciones y de la sociedad de un

modo general.

Mejora
continua
Politica energética
Planificacion
energética
Revision por
la direccién ‘
Implementacién
y operacion
!
\
\ __ Seguimiento, medicién
i y analisis
Verificacion

~
/// \
e

Sk No conformidad, correccién,
Audlgoerllass&g:mas accion correctiva
y accién preventiva

llustracion 3: Modelo de sistema de gestion de la energia para esta Norma Internacional (Fuente: 1SO)

Esta Norma Internacional especifica los requisitos aplicables al uso y consumo de la energia,
incluyendo la medicién, documentacién e informacidn, las practicas para el disefio y adquisicion
de equipos, sistemas, procesos y personal que contribuyen al desempefio energético. Se basa en
el ciclo de mejora continua: Planificar — Hacer— Verificar— Actuar (PHVA) e incorpora la gestidn

de la energia a las practicas habituales de la organizacién tal como se ilustra en la llustracion 3.

De cara a este TFM es particularmente relevante que la ISO 50001 impulsa la implantacién de
Sistema de Gestidn Energética, favoreciendo la instalacién de multiples puntos de medida, y su

almacenamiento. Registros de medida que el técnico de Eficiencia Energética debe analizar y
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comprender. En este sentido las técnicas de Analitica de Datos son una herramienta tecnoldgica

fundamental.

2.4.Industria 4.0

La Industria 4.0 [7], también llamada la Cuarta Revolucién Industrial, es una nueva forma de

organizar los medios de produccién, mejorando la eficiencia energética de los equipos

industriales. La asociacidn de las nuevas tecnologias de generacién y eficiencia energética con las

tecnologias inteligentes conduce a una industria con nuevas especializaciones productivas y

centradas en la fabricacion de productos eficientes que exige la reduccion de costes energéticos

y es mas consciente del uso de la energia. Laindustria 4.0 se basa en el desarrollo de las siguientes

9 tecnologias:

e BigData e Robdtica

e Cloud Computing e Realidad aumentada
e Ciberseguridad e 3D

e Sistemas de integracién horizontal y e Simulacién

vertical

e Internet of Things

lml
@ R!ots

Big Data Simulacion

Realidad Industria 4.0 @

Aumentada _ Sistem§
intregracion

3D

Internet de
las cosas

Ciberseguridad

Cloud
Computing

llustracidn 4: Tecnologias de la Industria 4.0 (Fuente: Smart Lighting)
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Para lograr una optimizacién de la eficiencia en la industria es muy importante lograr una
buena monitorizacion de los consumos de los recursos en cada instalaciéon y en su posterior
analisis, de forma que se puedan determinar las oportunidades de mejora. Ademas, la
conectividad también constituye un factor importante en la innovacién en la mejora de la
eficiencia. Mediante el Cloud Computing y la gestidn de datos, se elevan las posibilidades

del andlisis de los datos recopilados.
2.4.1. Eficiencia Energética en la Edificacion

La calefaccién y la refrigeracién de los edificios y de la industria representan la mitad del
consumo de energia de la UE. Aproximadamente el 84% de la calefaccion y refrigeracion
de los edificios se genera mediante combustibles fdsiles, mientras que solo el 16% se
genera a partir de energia renovable. Para cumplir los objetivos climaticos y energéticos
de la UE, el sector de la calefaccién y la refrigeracién debe reducir el consumo energético
y dejar de consumir combustibles fésiles. Debido a motivos como estos, las nuevas
tecnologias asociadas a la Industria 4.0 se presentan, en el campo del ahorro y la

eficiencia energética, como un factor clave en el cambio de modelo productivo.
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3.0bjetivos y Alcance

El presente Trabajo Fin de Mdster tiene dos objetivos principales:

1. Por un lado, el disefio e implementacién de un Smart Energy Lab para Digital Energy
de Tecnalia dentro de su Digital Hub que, haciendo uso de la aplicacidn web Jupyter,
sirva para ilustrar los diferentes proyectos llevados a cabo por la Unidad. Proyectos
todos ellos que se basan en manipular datos de un set de medidas importante (Big
Data) registrados en una Base de Datos, para extraer conocimiento y comprender los
patrones de consumo bien para la caracterizacion de los mismos hacia la Eficiencia
Energética (descriptivo), hacia la prediccidon de consumos (predictivo), o la sugerencia

de consignas de operacion de las infraestructuras energéticas (prescriptivo).

2. Y por el otro, el desarrollo de un algoritmo para la caracterizacién de zonas
multitérmicas en el edificio (descriptivo) que, haciendo uso de técnicas de analitica de
datos, caracterice y agrupe en base a la variacion con la temperatura de las diferentes

zonas térmicas del edificio.

Con el fin de que sirva como apoyo en las explicaciones a posibles clientes de la empresa,
se van a adaptar los diferentes algoritmos que cubran en una amplia medida la mayoria de
los conceptos trabajados en Digital Energy de Tecnalia y se van a disefar diferentes
herramientas graficas parailustrar los resultados. La herramienta permitird la visualizacién
de los resultados obtenidos y calculard, mediante algoritmos de analitica de datos,

soluciones de ahorro energético.

Fundamentalmente serda una herramienta utilizada por gestores de proyectos de la
Division de Energia y Medio Ambiente de Tecnalia para ilustrar de forma grafica las ideas
en las que se basan los proyectos que se presenten. También se dispondrd de métricas

para evaluar los resultados obtenidos.

Ademas de los objetivos principales, existen otros objetivos secundarios detallados a

continuacién, que ayudaran a que el objetivo principal se cumpla satisfactoriamente:
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e Dimensionado para 4 demostraciones de desarrollos Smart Energy Lab. Después de
estudiar diferentes alternativas, se ha decidido que los proyectos que se desarrollaran
seran los siguientes:

1. Zonas multitérmicas de un edificio terciario

2. Previsidon de carga de energia.

3. Despacho econdmico de la bomba de calor.

4. Sistema de diagndstico de ineficiencias energéticas en industria

e Adaptar todos los algoritmos para que todos estén accesibles en lenguaje Python.

e Adaptar todos los algoritmos para que todos estén disefiador en base a una estructura
similar.

e Desarrollar una herramienta visual e interactiva, con el objetivo de facilitar el manejo
a los usuarios.

e Desarrollar una herramienta que haga un cdlculo sistematico y una presentacion
amigable de resultados, haciendo visibles los resultados de una manera répida y facil
de entender.

e Desarrollar una herramienta que, al estar implantada en un Maquina Virtual de la
DMZ de Tecnalia, sea accesible por cualquier trabajador de la empresa mediante una

URL dada y sin necesidad de tener ningln programa especial instalado en su PC.

En este Trabajo Fin de Master, ademds de explicar el algoritmo desarrollados por el
alumno, se entregard una breve contextualizacidn de cada uno de los proyectos que se
han desarrollado junto con su respectiva interfaz grafica y una breve demostracion del
correcto funcionamiento de cada una de ellas. Con el fin de facilitar el uso de la

herramienta, también se entregara anexado a la memoria un manual de usuario.
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4.Beneficios

4.1.Beneficios Técnicos

La realizacién de presente Trabajo Fin de Master dara lugar a una serie de beneficios

técnicos como son:

e Creacion de un centro de demostracion de competencias.

e Creacion de un entorno de trabajo para la simulacién experimental.

e Consolidacion de datos de consumo y proceso de diferentes sistemas energéticos en
una base de datos centralizada.

e Adecuacién de los cédigos de los diferentes proyectos para que todos ellos estén

desarrollados en base a una misma estructura y asi tengan un esqueleto similar.

4.2.Beneficios para Trabajadores y Clientes

4.2.1. Beneficios para la Empresa

La herramienta en la que se ha trabajado servird como apoyo a los trabajadores de
Tecnalia. Haciendo uso de esta herramienta se pretende facilitar y completar las

explicaciones sobre los diferentes proyectos en los que se estd trabajando.

El hecho de trabajar con una herramienta que posibilite la simulacién de los diferentes
escenarios dard la oportunidad de aplicar diferentes algoritmos de procesado y realizar
la evaluacion posterior de los resultados obtenidos. Ademas, gracias a las diferentes
interfaces interactivas que se han desarrollado, se podran variar los parametros y ver
como afectan a los resultados de una forma rdpida y sistematica. Estos resultados

podran ser almacenados para una futura visualizacion.
4.2.2. Beneficios para los Clientes

La herramienta que se va a realizar serd también beneficiosa para los clientes ya que les
ayudard a entender mejor los desarrollos presentados por la empresa y obtendran un

resultado visual y a tiempo real de los mismos. Servird para que el potencial cliente
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tenga una facil comprensién del alcance y posibilidades de las nuevas tecnologias
digitales, mas concretamente, de la Inteligencia Artificial en su negocio. Adema3s,
mediante las simulaciones quedard verificado el correcto funcionamiento de los
algoritmos realizados, ya que los datos serdn obtenidos de la base de datos que recogera

los valores de los diferentes sensores de los edificios.
4.2.3. Beneficios para el Alumno en Practicas

El trabajar con diferentes algoritmos implantados en diferentes escenarios permitira al
alumno aprender acerca de nuevos métodos de eficiencia y gestién de la energia y

aprender mas acerca de algoritmos de aprendizaje maquina.

Ademas, el hecho de que los algoritmos estén desarrollados en diferentes lenguajes de
programacion conllevara a que el alumno se familiarice con nuevos lenguajes como

Python, C++ o Java.

4.3.Beneficios Econdmicos

La herramienta implicara por tanto beneficios econdmicos. Mediante la implantacién del
Smart Energy Lab en uno de los laboratorios de simulacidn de los que dispone la empresa
en el edificio 700 de Derio, Bizkaia, se podran guardar los datos recogidos por los sensores
que estén disponibles en el laboratorio en la base de datos para asi luego poder analizary
visualizar los resultados a tiempo real. El hecho de probar el correcto funcionamiento de
los diferentes algoritmos aumentara el grado de confianza de los potenciales clientes hacia

la empresa.

Ademas, se espera que el hecho de usar la herramienta para completar las explicaciones,
modificar parametros de las simulaciones e ilustrar graficamente los resultados obtenidos
con los diferentes algoritmos haga que los potenciales clientes se sientan mas atraidos por

los diferentes proyectos desarrollados.
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5.Estado del Arte

Para poder desarrollar los algoritmos de un modo eficaz, y haciendo uso de las tecnologias
disponibles hoy en dia, ha sido necesario hacer un estudio tanto de los diferentes
mecanismos de gestidon de energia disponibles, como de los diferentes mecanismos de

algoritmia disponibles para procesar los datos obtenidos de la base de datos.
5.1. Sistemas de Gestion

5.2.1. Sistemas de gestion de la Energia

La Norma UNE-ISO 50001 [8] define los Sistemas de Gestién de la Energia como el
conjunto de elementos interrelacionados o que interactlan para establecer una politica
y objetivos energéticos, y los procesos y procedimientos necesarios para alcanzar dichos

objetivos.

Los Sistemas de Gestion Energética (SGEn) [9] responden a las necesidades propias de
un Gestor Energético, facilitando la informacién previamente tratada y presentada de

forma que permiten la extraccidn inmediata de conclusiones.

La necesidad de las empresas de conocer los costes reales de la energia que consumen,
sumado con la necesidad de realizar auditorias de eficiencia energética con regularidad,
lo cual viene dictaminado por la Directiva de Eficiencia Energética de la Unidn Europea,
han hecho que los sistemas de gestion de la energia sean cada vez mas necesarios. Las
empresas podran reducir su consumo energético para disminuir los costes operativos y
asi promover la sostenibilidad econdmica, politica y ambiental. Ademas, podrdn
aumentar su eficiencia para maximizar su beneficio mientras que reducen las emisiones

de gases de efecto invernadero.

Los sistemas de supervision y monitorizaciéon hacen posible mantener un rendimiento
constante a la vez que aseguran una correcta gestion energética. Estos sistemas
capturan y ofrecen datos para identificar oportunidades de ahorro y detectar

ineficiencias en los procesos optimizando asi las facturas energéticas. Por lo general,
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estos sistemas estdn compuestos por dos partes, Monitorizacidn y Telecontrol (M&T) y

SGEn.

Los sistemas de Monitorizacion y Telecontrol ofrecen informacidon de diferentes
magnitudes, como son los pardmetros de consumo, para su posterior tratamiento y
analisis. Suelen estar basados en sistemas SCADA, de forma que los Sistemas de Gestion
Energética puedan apoyarse en sus datos. El termino SCADA, Supervisor y Control And
Data Acquisition, hace referencia al software para ordenadores que permite controlas y

supervisar sistemas industriales a distancia.
5.2.2. Sistemas de gestion de Procesos

Los sistemas de gestién de procesos [10] son sistemas basados en dispositivos disefiados
para centralizar la recoleccidon de los datos de los procesos en una planta, ejecutar
programas de control y realizar acciones sobre los procesos en forma auténoma a través
de interconexiones con la instrumentacion y con otros dispositivos de supervision y
control. Los mas comunes son los Controladores Légicos programables (PLC, por sus
siglas en inglés). Los Controladores Légicos programables son dispositivos de estado
solido, basado en Microprocesadores, utilizados para controlar la operaciéon de una
maquina, proceso o planta por intermedio de un programa o algoritmo almacenado,
recibiendo informacién realimentada desde el proceso mediante instrumentos vy

dispositivos de entrada y salida.

5.2. Tecnologias relacionadas

5.2.3. Climatizacion

La climatizacién comprende tres cuestiones fundamentales: la ventilacién, la
calefaccidn., o climatizacién de invierno, y la refrigeracion climatizacién de verano. Los
sistemas de climatizacidn se basan en el tratamiento de aire para obtener un control
simultaneo de la humedad, la temperatura y de una correcta distribucién en los espacios

interiores como una habitacidon o en un edificio.
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Aunque existen varios tipos de sistemas de climatizacidn, a continuacion, se va a explicar
el sistema Heating, Ventilation and Air Conditioning (HVAC) [11], por ser el mas

completo y el mas comun en los edificios en los que se va a trabajar.

HVAC

Heating, Ventilation and Air Conditioning, es una tecnologia de confort ambiental
interior y exterior que tiene como objetivo proporcionar confort térmico y una
calidad de aire interior aceptable. El disefio del sistema HVAC es una disciplina de
ingenieria mecanica, basada en los principios de termodinamica, mecanica de fluidos
y transferencia de calor. En la siguiente imagen se muestra un sistema HVAC

residencial:

Agua calente sanitaria Conexion solar (opcicnal) Convector de bomba de calor

Unidad exterior:
6,8KkWy 11,14y 16 kW Calefaccién por suelo radiante

llustracidn 5: Sistema HVAC residencial (Fuente: Gasfriocalor)

Las bombas de calor son la principal tecnologia utilizada para la generacién de la
energia térmica, ya que pueden funcionar a modo de calefaccion como a modo de

refrigeracion, en funcién de la temperatura del fluido que se le introduzca.
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Bombas de Calor

Las bombas de calor [12] son un sistema de calefaccidon que absorbe el calor presente
en un fluido exterior y lo transporta hacia un ambiente interior a climatizar. La
principal fuente de energia proviene del calor existente en el aire o en la tierra, por
ello se trata de un sistema de bajo consumo y ecoldgico. Las bombas de calor son
equipos reversibles, es decir, pueden refrigerar o calentar el edificio, dependiendo

de las condiciones exteriores.

Los diferentes ciclos de la bomba de calor son los siguientes:

1. Compresién: El compresor transforma en calor la energia eléctrica y lo transmite
al fluido refrigerante para elevar su presién y su temperatura.

2. Condensacion: El refrigerante pasa de estado gaseoso a estado liquido mediante
el intercambiador de calor, donde el fluido cede su calor al foco caliente y al
enfriarse se produce la reaccién exotérmica.

3. Expansion: El fluido pasa por un dispositivo que genera una pérdida de carga por
lo que se produce una reduccién de presién, reduciéndose la temperatura.

4. Evaporacion: El evaporador estd situado en la fuente fria y es donde se produce
una reaccion endotérmica (de absorcidn de calor) y se vuelve a iniciar el primero

de los ciclos.

En las siguientes dos ilustraciones se muestran los diferentes ciclos de la bomba de
calor. En la segunda imagen se puede apreciar como, el funcionamiento de la bomba

de calor es inverso cuando se trabaja para generar frio:
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llustracién 7: Funcionamiento bomba de calor modo verano (Fuente: Instalaciones Moreno & Gonziles, S. L)

En cuanto a la clasificacidon, las bombas de calor pueden clasificarse en tres grandes

grupos segun el origen y el medio de la energia: aerotérmicas, geotérmicas e

hidronicas[13].
Aerotérmica

e  Bombas de calor aire-aire: Transforman el aire de una temperatura en otra.

e  Bombas de calor agua-aire: Aprovechan la energia que contiene el agua de los rios

y mares.
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Hidrénicas

e  Bombas de calor aire-agua: extraen la energia del aire exterior y lo convierten en
frio, calor y agua sanitaria.

e Bombas de calor agua-agua: Extraen el calor para la calefaccion del agua
subterraneo con radiadores de baja temperatura, venticonvectores o suelos

radiantes.

Geotérmicas

e  Bombas de calor tierra-aire: Utilizan las propiedades de la tierra para aportar calor
y frio al edificio.
e Bombas de calor tierra-agua: Aprovechan el calor contenido en el terreno vy

mediante una condensacion por agua aportan calor o frio al edificio.

llustracion 8: Diferentes modelos de Geotermia (Fuente: energiarenovablegeotermica)

5.3. Big Data

Big Data [14] o datos a gran escala hace referencia a un conjunto de datos tan grande que
las aplicaciones informaticas tradicionales de procesamiento de datos no son capaces de
tratar con ellos ni de encontrar patrones repetitivos. Se encuentra dentro del sector de las
tecnologias de la informacion y la comunicacion (TIC) y se ocupa de la manipulacion y

procesamiento de granes volumenes de datos.
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Nacié con el objetivo de cubrir la problematica existente del almacenamiento, tratamiento
y aprovechamiento de los grandes volimenes de datos que se producen en la actualidad
por factores como son: la elevada y creciente cantidad de fuentes de datos (sensores y
redes sociales, por ejemplo) y la generalizacidn de las redes de telecomunicaciones, en
muchos casos inaldmbricas. El conjunto de estos elementos, junto con las mayores
capacidades de almacenamiento, ha hecho crecer de una manera enorme la cantidad de
datos disponibles en los ultimos afios, tendencia que se sigue manteniendo en la

actualidad.

llustracién 9: Big Data

Dichos volumenes de datos poseen cuatro caracteristicas principales que vienen definidas

como las cuatro Vs [15]:

e Volumen de informacién

Cantidad de datos que son generados a lo largo del tiempo. Es una de las principales
caracteristicas de Big Data, ya que hace referencia a las cantidades masivas de datos

que se almacenan para ser procesados.

e Velocidad de los datos

Rapidez con la que los datos son creados, almacenados y procesados en tiempo real.

En muchas ocasiones es necesario hacer un estudio en tiempo real.

e Variedad de los datos

Formas, tipos y fuentes en las que los datos son registrados. Los datos pueden ser
estructurados y faciles de gestionar como son las bases de datos, o no estructurados,

como son los documentos de texto, correos electrdnicos, datos de sensores, etc.
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Unstructured @ Structured

Database

llustracién 10: Datos no Estructurados vs. Datos Estructurados (Fuente: Ndimensionz)

Los datos no estructurados requieren un tratamiento diferente de los datos no
estructurados, ya que es necesario un procesamiento de los datos recogidos de

multiples fuentes de informacidn con la herramienta adecuada.

e Veracidad de los datos

Grado de falibilidad de los datos recibidos. Es necesario tener la certeza de que los
datos obtenidos son de calidad, aplicando soluciones y métodos que puedan eliminar

datos imprevisibles.

llustracién 11: Principales Caracteristicas Big Data (Fuente: 123RF)

A estas cuatro V, se le pueden afiadir otras tres mas:

e Viabilidad
La capacidad de generar un uso eficaz de los volimenes de datos. Esta caracteristica
también se asocia a la innovacion de los equipos de trabajo y el uso de tecnologias
empleadas. Tras haber analizado, seleccionado y monitorizado la informacién, es
necesario ser capaz de filtrar y seleccionar los atributos y factores de interés para el

caso de estudio.
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e Visualizacion de los datos

Una vez que los datos han sido procesados, es necesario tener un modo en el que
poder representarlos, de forma de que sean legibles y accesibles por los usuarios.
Existen herramientas de visualizacién que ayudan a comprender los datos

graficamente.

e Valor de los datos

El valor de los datos que se transformacion en informacion.

5.4. Opciones de modelado

Dependiendo del a cantidad de informacién y de los datos disponibles, los problemas de

modelado se clasifican en tres grupos [16]:

Caja Blanca

Se denomina modelado de caja blanca cuando tanto la arquitectura como los datos del
sistema son conocidos. Se tienen en cuenta las entradas y las salidas, asi como la
interacciones, las conexiones interiores y las relaciones entre los posibles subsistemas.
Este tipo de modelado no facilita el testeo entre diferentes médulos. Debido a los usos

impredecibles de los edificios, este tipo de modelado es menos preciso que el resto.

Caja blanca

Entrada L S Salida
*4:(_‘@ p

llustracién 12: Modelo caja blanca (Fuente: virtual.itca.edu.sv)

Caja Gris

Sistemas de los que se tiene algun tipo de conocimiento de su sistema interno.
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Caja Negra

El modelo de caja negra se basa en la idea de probar un sistema sin tener ningln
conocimiento del funcionamiento interno del sistema o de su arquitectura. Solo
interesan, por tanto, las entradas y salidas de materia, la energia e informacion en el
sistema, y no los elementos e interacciones que suceden en el interior. Estos tipos de
modelado son bastante Utiles en la configuracién de reconocimiento de patrones. A
diferencia de las pruebas de caja blanca, las pruebas de caja negra facilitan Ia

comunicacion de prueba entre los mddulos.

Salida

Entrada

llustracion 13: Modelo caja negra (Fuente: virtual.itca.edu.sv)

Haciendo uso de diferenciadas técnicas de aprendizaje maquina alguno algoritmos se
pueden considerar como una caja negra que son capaces de predecir un patrén de salida

cuando reconoce un patrdon de entrada dado.

5.5. Algoritmos Aprendizaje Maquina

Los problemas de Aprendizaje Maquina tratan de predecir las propiedades o el modo de
trabajo de una coleccién de datos seleccionados [17]. Los sistemas de aprendizaje pueden

ser separados en dos grupos: aprendizaje supervisado y aprendizaje no supervisado [18].
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CLASSIFICATION
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LEARNING
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k REGRESSION
MACHINE LEARNING L Y
UNSUPERVISED I 2
lEARNlNG CLUSTERING
Group and interpret
data based only L y
on input data

llustracion 14: Aprendizaje supervisado vs no supervisado. (Fuente: MathWorks)

La siguiente tabla presenta una lista de procesos de andlisis por tipo. A continuacién, se
explicaran los que alguna vez se consideraron de mayor importancia y mas relevantes

para el trabajo que se ha realizado:

ALGORITMO CATEGORIA

METODOS DE CLUSTERING

(1) K-Means Clustering

(2) Gaussian Mixtures Clustering

METODOS DE CLASIFICACION/ REGRESION

(3) Ordinary Least Squares (OLS) Regresion, Seleccion de Caracteristicas
(4) Naive Bayes (NB) Clasificacion

(5) K-Nearest Neighbours (k-NN) Clasificaciéon, Regresion

(6) Support vector machines (SVM) Clasificacion, Regresion

(7) Decision Trees (DT) Clasificaciéon, Regresion

(8) Random Forest (RF) Clasificacion, Regresion

(9) Recurrent Neural Networks

(RNN) Clasificacidn, Regresion

Tabla 1: Lista de procesos de analisis
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5.5.1. Aprendizaje Supervisado

En el aprendizaje supervisado, la funcidn se genera a partir de datos de entrenamiento
o de un conjunto de ejemplos entrenados. El algoritmo analiza los datos de
entrenamiento y produce una funcidn que se usard para mapear datos nuevos. Es
necesario trabajar con un algoritmo de aprendizaje que permita llegar, partiendo de los
datos de entrenamiento, a posibles situaciones futuras. Este problema puede ser

resuelto por:

e Métodos de clasificacion: consiste en la identificacion de la categoria a la que
pertenece una nueva observacion de un conjunto de datos de capacitacion. En otras
palabras, comparar los datos ya etiquetados con los nuevos datos no etiquetados
para predecir a qué categoria pertenecen.

e Métodos de regresidn: consiste en la estimacion de la relacion entre variables. Las
técnicas de regresién ayudan a comprender cdmo cambia el valor de una variable

dependiente cuando varia otra variable independiente.

Labeled train set

C Class prediction )

o o~
e .... predictor o 0.0 o
G|®e0 _Ge@ S|eee
)
< oo’ - # O
Gene |
Apply
Unlabeled test set predictor
N o -
Q ® 5
c| e o Q o
[+ ) ) <
@ e o # b} .
)
.
»
Gene | Gene |

llustracion 15: Aprendizaje supervisado. (Fuente: ResearchGate)

Algoritmo de drbol de decision

Los arboles de decision [19] son un tipo de aprendizaje supervisado donde un
conjunto de condiciones se organiza jerarquicamente. El objetivo es crear un modelo
que prediga el valor de una variable mediante el aprendizaje de reglas simples de
decisién inferidas a partir de las caracteristicas de los datos. De esta manera, es

posible ir desde la raiz del arbol hasta las hojas para llegar a la decision final.
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Los modelos de arbol donde el objetivo puede tomar un conjunto discreto de valores
se denominan arboles de clasificacion. Los arboles de decisién donde el objetivo

puede tomar valores continuos se llaman arboles de regresion.

e Random Forest

Random Forest es una combinacién de predictores de drbol. Cada arbol depende
de los valores de una muestra de vector aleatorio de forma independiente y con
la misma distribucién que el resto de los arboles del bosque. El Random Forest
comienza con una técnica de aprendizaje automatico estandar llamada "arbol de
decisiones", que, corresponde a un aprendizaje. En un arbol de decisién, una
entrada se introduce en la parte superior y hacia abajo a medida que atraviesa el
arbol de los datos se acumulan en conjuntos cada vez mas pequefos. En la

siguiente ilustracion se muestra el principal funcionamiento del algoritmo.

Random Forest Simplified

Instance

Random Forest

Class-A Class-B Class-B

l Majority-Voting | ‘
Final-Class |

llustracion 16: Algoritmo Random Forest. (Fuente: Youtube)

Algoritmo K-Nearest Neighbor

El algoritmo de vecino mas cercano es un método utilizado para la clasificacién y la
regresion de reconocimiento de patrones. En la clasificacion K-NN, las nuevas
muestras se clasifican calculando la distancia al caso de entrenamiento mas cercano

y luego, el objeto se clasifica en funcidn del voto mayoritario de sus vecinos. En la
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regresion K-NN, el valor de la salida es el promedio de los valores de los K vecinos

mas cercanos.

L J

llustracién 17: Algoritmo K-Nearest Neighbor (Fuente: Non-Parametric Techniques)

5.5.2. Aprendizaje no supervisado

En el aprendizaje no supervisado, no existe un conjunto de datos de entrenamiento.
Consisten en un conjunto de vectores de entrada sin ningun valor anotado y los
resultados son desconocidos. Funciona solo con datos de entrada y operaciones légicas
para resolver problemas complejos; sin ningun dato de referencia. Una forma tipica de

resolver los problemas es mediante la agrupacién o clustering.

Unlabeled data set
Cluster Assign -
o °.°, samples :C; labels o
cCle @ [
B[%e¢ o222 ==p O - 3
> Gene |
Gene |

C Class discovery )

llustracién 18: Aprendizaje no Supervisado. (Fuente: ResearchGate)

Métodos de agrupacion: consiste en agrupar objetos similares en en un mismo
grupo creando diferentes sets. Dado un conjunto de puntos de datos, se crean un

conjunto de grupos donde cada punto dentro de cada grupo sea similar entre si.
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Red neuronal artificial

Durante el entrenamiento de una red neuronal artificial, bajo el aprendizaje no
supervisado, los vectores de entrada de tipo similar se combinan para formar cluster.
Cuando se aplica un nuevo patrén de entrada, la red neuronal da una respuesta de

salida que indica la clase a la que pertenece el patrén de entrada.

En las redes neuronales no supervisadas, no hay ningun indicador para saber si el
resultado es correcto o no. Por lo tanto, es la red en si la responsable de descubrir
los patrones, presentando datos de entrada y presentando la relacién de los datos

de entrada sobre la salida.

Algoritmo k-Means

K-means es un algoritmo de clasificacidon no supervisada (clusterizacidn) que agrupa
objetos en k grupos basandose en sus caracteristicas. El agrupamiento se realiza
minimizando la suma de distancias, normalmente cuadratica, entre cada objeto y el

centroide de su grupo o cluster.
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6.Analisis de Alternativas

Para el desarrollo de este trabajo, ha procedido al estudio y seleccién de varias alterativas
de diferentes aspectos. En este apartado se analizan dichas alternativas y se explican los

motivos de su eleccion.

6.1. Obtencién y Almacenamiento de los datos

En cuanto a la adquisicidn de los datos, cada uno de los diferentes escenarios requerira
una fuente diferente de recopilacién de datos. Cada demostrador hace uso de sensores de
diferentes fabricantes para la obtencién de las medidas de consumo energético o de

proceso (bomba de calor, climatizacidon en edificio, o conformado de piezas en industria).

Se han estudiado los diferentes proyectos con los que se va a trabajar y se ha decidido cual
sera la mejor fuente de donde adquirir los datos. Debido a la importancia del correcto
almacenamiento de los datos, y para que en un futuro sea posible disponer de ellos de

forma sencilla, se han estudiado dos alternativas:

e Almacenamiento en BD diferentes

El hecho de tener los datos en BD diferentes posibilita la opcién de que cada base de
datos pueda estar estructura de forma diferente. De esta forma, cada edificio o
proyecto podria disponer una base de datos particular. Por otro lado, cada algoritmo

quedard restringido de datos en los que poder ser probados.

e Almacenamiento en una tnica BD

Tener todos los datos en una misma base de datos supondra que todos los datos estén
estructurados de forma similar. Ademas, dara la opcidn de poder probar los diferentes
algoritmos de diferentes proyectos con diferentes grupos de datos, para poder asi

testear el funcionamiento de los algoritmos desarrollados en un modo mas amplio.

Aunque en un principio sea la opcidon que mas trabajo requiera, por estar los datos de
diferentes proyectos en diferentes BD, se ha decidido agrupar todos los datos en una Unica

base de datos (de nombre efiDB), de forma que todos los datos puedan ser usados para
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todos los escenarios desarrollados para la herramienta. Los datos de los diferentes
sensores requeridos para los diferentes algoritmos se irdn volcando a esta base de datos

de forma periddica.

6.2. Programa en el que implementar la herramienta

Una vez fijado cual es el propdsito y el alcance de la herramienta que se desea
implementar, se has estudiado diferentes programas de programacién para ver cual es el

gue mejor se ajusta a los objetivos fijados anteriormente.

Se han estudiado dos opciones posibles:

1 Aplicacién web Jupyter [20],

2 Software con licencia Matlab [21].

Los criterios de seleccién de estas dos alternativas son:

e Licencia. La aplicacién web Jupyter existe para desarrollar software de fuente abierta,
estdndares abiertos y servicios para informatica interactiva en docenas de lenguajes de
programacion. Matlab es un software con licencia de pago al que no todo el mundo
tiene acceso. Ademds, mediante Jupyter es posible tener acceso al cddigo simplemente
accediendo a una direccién web, sin necesidad de tener que tener instalado ningun

programa de programacién. Esto no es posible con Matlab.

e Curva de aprendizaje. Matlab es un programa utilizado en varias asignaturas
impartidas tanto en el Grado de Ingenieria de Telecomunicacidn como en el Master.
Por otro lado, los cddigos implementados en Jupyter estdn pensados para ser

implementados mayormente en Python.

e Complejidad de programacién. Dado que la mayoria de los algoritmos estan
desarrollados en C++, Java o Python, sera necesario adaptar muchos de los cédigos a
Python o a Matlab. Debido a que el uso del lenguaje de programacién Python es cada
vez mas comun, el adaptar los cddigos a Python serd menos laborioso y mas util a

futuro.
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En la siguiente tabla se exponen los valores de ponderacién con los que se calibrara cada

criterio de seleccidn:

Criterio %
Licencia 50
Curva de aprendizaje 25
Complejidad de programacion 25

Tabla 2: Peso de los criterios para la seleccion de la plataforma de trabajo
Y la Tabla 3 presenta la comparativa de cada alternativa:

Criterio Licencia Curva de Complejidad de TOTAL

aprendizaje programacion

Jupyter 10 5 6 7,75

Matlab 5 6 5 5,25

Tabla 3: Ponderacion de la seleccion de la plataforma de trabajo

6.3. Proyectos que adaptar

Por otro lado, también se ha hecho un estudio de los diferentes proyectos desarrollados o
en fase de desarrollo por Tecnalia para ver cudl de ellos se adaptard a la herramienta que

se estd desarrollando.

Debido a que el alumno en practica dispone de un tiempo reducido para realizar el TFM, se
han escogido los 4 proyectos que mejor ilustran el trabajo realizado en la divisién de DEMA.
Para ello, serd necesario terminar los algoritmos, verificar su correcto funcionamiento y
validar tanto los resultados como los datos obtenidos de la base de datos. Ademas, también
serd necesario adaptar los resultados para que puedan ser mostrados en una forma clara e

interactiva.
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Teniendo en cuanta el tiempo estipulados para el trabajo fin de master, y el trabajo
requerido para adaptar cada uno de los algoritmos. De los 6 proyectos planteados

inicialmente, se han escogido 4 para adaptar a la herramienta:

e Zonas multitérmicas de un edificio terciario

Dadas las temperaturas de las diferentes zonas de un edificio terciario, mediante
técnicas de analitica de datos, se realiza una clasificacidn y posterior agrupacion de las
zonas que tengan un comportamiento y/o un rango de temperaturas similar. Para ellos
se hara uso de un algoritmo de procesamiento desarrollado por investigadores de
Tecnalia que se centra en trabajar con la magnitud, en este caso la temperatura, que

se quiere caracterizar.

Esta practica dard la opcion al alumno de desarrollar su propio algoritmo de
procesamiento donde, aplicando y comparando diferentes algoritmos de aprendizaje
maquina, podra comparar los resultados frente a los obtenidos con el algoritmo ya

desarrollado y ver la bondad de ambos métodos.

e Prevision de carga de energia

Se aplicardn métodos regresivos para predecir la demanda de un dia en un edificio
terciario. Para ello, se obtendrdn de la base de datos los datos histéricos de dicho
edificio. Se podra también, con el fin de mejorar la prediccién, tener en cuenta la

temperatura predicha para ese dia.

e Optimizador de energia de préximos 24 horas

Algoritmos de optimizacidn energética que calculardn las horas de encendido y
apagado, la temperatura interior estimada, y los horarios de ventilacion mecdanica de
un edificio para las proximas 24 horas con el objetivo de maximizar la eficiencia
energética y reducir el consumo energético, manteniendo siempre la temperatura
interior de edificio dentro de los margenes de confort establecidos. A diferencia del
caso anterior, en este algoritmo se aplicardn métodos autoregresivos para hacer la
estimacion de la demanda. Es decir, los resultados obtenidos dependeran de los

propios valores anteriores.
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Los algoritmos disefados permitiran fijar ciertos valores de entrada, y ajustandose a
ellos, hard una prediccién del funcionamiento del sistema que maximice el ahorro

energético.

Despacho econémico de la bomba de calor

Se basa en la aplicacién métodos autoregresivos en sistemas HVAC para predecir la
demanda y temperatura de un edificio terciario. En base a las horas en las que se
quiera estar en confort (pardametro de entrada), propondrda un horario de

encendido/apagado de sistema que proporcione un ahorro energético.

Para el procesamiento de esta practica se hara uso tanto de las temperaturas del
interior de edificio como de las temperaturas de impulsidn y retorno de la bomba de

calor.

Sistema de diagndstico de ineficiencias energéticas en industria

Se basa en el desarrollo de un algoritmo para el sector industrial que, minimizando el
coste energético, maximizara la produccidn y sera capaz de detectar las ineficiencias

energéticas de maquinas de la industria 4.0.

Gestion de la energia en plantas fotovoltaicas

Se basa en aplicar métodos de analitica de datos para hacer una estimacion del
consumo energético de una planta que disponga placas fotovoltaicas. Conociendo las
tarifas, la produccién y el consumo horario de la planta, se hara un célculo para hacer

un uso eficiente de la energia fotovoltaica almacenada en las baterias.

Esta herramienta proporciona un ahorro energético ya que, haciendo uso de la energia
fotovoltaica que anteriormente ha sido almacenada en las baterias, serd capaz de

evitar las penalizaciones debidas a los excedentes de potencia.

6.4. Algoritmos de analitica de datos

Para el desarrollo de el algoritmo, se han estudiado los diferentes métodos de

agrupacion y clasificacion de datos disponibles en Python. La libreria Scikit-Learn [22] y

44 | 104


http://scikit-learn.org/

aman ta zabal zazu BILBOKO

INGENIARITZA
ESKOLA
ESCUELA
Universidad  Euskal Herriko DE INGENIERIA
del Pais Vasco  Unibertsitatea DE BILBAO

SciPy [23] de Python son librerias que disponen de mecanismos de Maching Learning

para Python y que proporcionan métodos de analitica de datos y data mining.

La libreria Scikit-Learning proporciona métodos de:

e C(lasificacién: Con diferentes técnicas para identificar a que categoria pertenece un
objeto.

e Regresion: Para predecir un atributo de valores continuos asociado a un objeto.

e Clusterizacion: Agrupacion de objetos similares en diferentes grupos.

e Seleccién de modelos: Técnicas para la comparacion, validacién y seleccion de
parametros y modelos.

e Reduccidn de dimension: Reduccion del numero de las variables aleatorias a
considerar.

e Preprocesamiento: Extraccion de diferentes parametros a considerar vy

normalizacion.

SciPy es un software de cédigo abierto para operaciones matematicas, cientificas y de

ingenieria. Entre sus principales mdédulos destacan:

e Integracidn

e Optimizacion

e Operaciones estadisticas
e Clusterizacidn

e Procesado de imagenes

e Procesado de senales

En vistas al algoritmo que se va a desarrollar, se han analizado las diferentes técnicas
de clasificacion y clusterizacién disponibles en cada una de las librerias. Una vez
estudiadas las alternativas que ofrece cada una, y en base a los objetivos fijados, se han
escogido las técnicas que puedan ser Utiles para el desarrollo del algoritmo a

implementar.

Aungque existen un gran numero de técnicas, debido a que se tomara la temperatura
como pardametro de entrada, se han seleccionado aquellas que se basan en la distancia

entre los diferentes puntos para asignar los grupos. Se han aplicado las técnicas en los
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datos a simulary se han estudiado los resultados obtenidos para verificar que se aplican

los criterios adecuados.
6.5. Alternativas escogidas

En la Tabla 4 se muestra la eleccidén de las diferentes opciones escogidas para que el
trabajo cumpla con los requisitos y objetivos establecidos. La seleccidn se ha realizado
en base a los resultados obtenidos al ponderar cada una de las alternativas descritas

previamente.

Alternativas Escogidas

Obtencion de datos Unica Base de Datos, EfiDB

Software Jupyter

Proyecto 1: Zonas multitérmicas de un edificio terciario

Proyecto 2: Prevision de carga de energia.

Proyectos
Proyecto 3: Despacho econémico de la bomba de calor.
Proyecto 4: Sistema de diagndstico de ineficiencias energéticas en industria
Técnicas de clusterzacion Librerias SciPy y Sklearn de Python:

Métodos de e Fcluster

Algoritmia e K-Means

e Agglomerative clustering

Tabla 4: Alternativas Escogidas para el desarrollo de la herramienta
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7.Descripcion de las Tareas

En el siguiente apartado se describe brevemente cual ha sido la planificacién de tareas que

se ha seguido y los recursos hardware y software utilizados para la realizacion proyecto.
7.1. Recursos Utilizados
7.1.1. Recursos Humanos

En cuanto a los recursos humanos el grupo de trabajo ha sido compuesto por 3

personas. En la Tabla 5 se indica el puesto y responsabilidades de cada uno.

Id Nombre Responsabilidad
151 Eugenio Perea Ingeniero Superior & Director de TFM
1S2 Borja Tellado Ingeniero Superior
1] Laura Lazaro Ingeniero Junio

Tabla 5: Recursos Humanos

7.1.2. Recursos Materiales

En los recursos materiales utilizados se han tenido en cuenta los recursos utilizados
tanto para la formacién del Ingeniero Junior (lJ) como las herramientas informaticas

utilizadas para el procesado de los datos y la documentacién y el material de oficina.

No se tendrdn en cuenta los recursos utilizados para la obtencién y grabacién de los
datos. Estos aparatos (mayormente sensores) seran utilizados para la recopilacién de
datos de los diferentes proyectos, los cuales seran volcados a la base de datos. La

compray gestién de los mismos seran responsabilidad de las empresas contratantes.

Recursos Materiales

Ordenador Portatil (x2)
Licencia Microsoft Office
Licencia Windows 10

Material de Oficina

Tabla 6: Recursos Materiales
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7.2. Descripcion de las Fases y Tareas. Gantt

Fase 0: Gestiéon y Seguimiento del TFM

Con el fin de asegurar que el Trabajo Fin de Mdster se ajusta a las especificaciones de
los directores y que cumple con los requisitos y objetivos fijados por los gestores de
Tecnalia, se llevard un seguimiento continuo del TFM, desde el inicio hasta que este

finalice. En esta tarea se incluird la planificacion y el control del TFM.

Fase 1: Curso de Formacién

.. Duracion Duracion
Fase 1: Curso de Formacion
(h) (Sem.)

1 Curso de formacién de conceptos basicos 13,151 35 (1)), .
' del drea de trabajo 30 (IS1)
Curso de formacioén de conceptos basicos 75 (1),

T1.2 1J,1S2 6
de Python 50 (1S2)
Cursos de formacién de Analitica de 60 (1),

T1.3 1J,1S2 6
datos 30 (1S2)

Tabla 7: Fasel: Curso de formacion

En esta fase el alumno obtendra la formacion necesaria para llevar a cabo el Trabajo Fin
de Master y empezara a familiarizarse con los términos y proyectos que se llevan a cabo

en la Divisién de Energia y Medio Ambiente.

T1.1: Curso de formacion de conceptos basicos del area de trabajo. Se impartiran unos
breves cursillo al alumno con el fin de que se familiarice con algunos de los conceptos
basicos de area de la eficiencia energética. También se le facilitard documentacion e

informacidén de lectura.

T1.2: Curso de formacion de conceptos basicos de Python. Debido a que el alumno no
tiene experiencia previa con el lenguaje de programacién Python, sera necesaria una

breve formacion antes de empezar a desarrollar la herramienta.
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T1.3 Cursos de formacidon de Analitica de datos. Inicializacion del alumno en el manejo

de la analitica de datos.

Fase 2: Documentacion

.’ Duracion Duracidn
Documentacion
(h) (Sem.)
T2.1 Seleccidn de los demostradores a realizar IS1 30 4
2.2 Documentacion de cada una de las Y 40 5

practicas

Tabla 8: Fase 2: Documentacion

T2.1: Seleccion de los demostradores a realizar. Tras un estudio de los diferentes
proyectos llevados a cabo en la divisidn, se decidird cuales seran aquellos que mejor
engloben las capacidades con las que se trabaja en DEMA. Esta serd una responsabilidad

que se llevara a cabo por el director del proyecto fin de Master.

T2.2: Documentacion de cada una de las practicas. Para poder desarrollar los
escenarios de la mejor manera posible, serd necesario que el ingeniero junior se

familiarice con cada uno de los proyectos escogidos.

Fase 3: Estudio, Seleccion y Adaptacién

Duracion Duracidn
(h) (Sem.)

Fase 3: Estudio, Seleccion y Adaptacion

T3.1 Estudio de las diferentes bases de datos disponibles 1,152 14, 14 4
H3.1  Disefio de la Base de Datos

T3.2 Adaptacién de los pardmetros 1 25 4
T3.3 Estudio de los diferentes algoritmos 1,152 15, 15 6

H3.2  Seleccion de los algoritmos a implementar

Tabla 9: Fase 3: Estudio, seleccion y adaptacion
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T3.1: Estudio de las diferentes bases de datos disponibles. Para empezar con el
desarrollo de las practicas, serd necesario, en primer lugar, analizar las diferentes bases
de datos con las que se pueda trabajar. De esta forma se intentara construir una Unica
base de datos capaz de recoger, de forma ordenada, los datos guardados en el resto de

bases de datos (H3.1).

T3.2: Adaptacion de los parametros. Se adaptaran y adecuaran los diferentes
pardmetros de las bases de datos para que sea posible recogerlos todos en una Unica
base de datos centralizada. También se tendra que tener en cuenta que estos datos

deberan ser manejables haciendo uso del lenguaje de programacion Python.

T3.3: Estudio de los diferentes algoritmos. De igual manera se estudiaran y elegiran
(H3.2) las diferentes técnicas de analitica de datos y algoritmos con los que trabajara el

Ingeniero Junior para desarrollar el algoritmo.

Fase 4: Disefio y Desarrollo de la Herramienta

Fase 4: Disefio y Desarrollo de la Duracion Duracion

Herramienta (h) (Sem.)

Disefio y desarrollo de la herramienta en

T4.1
el entorno Jupyter

1J, 1S1, 152 300, 30, 30 16

142 Desa.rrf)llo.del demostrados Zona 1, 151, 152 125, 25, 25 10
Multitérmica

Tabla 10: Fase 4: Disefio y desarrollo de la herramienta

T4.1: Disefio y desarrollo de la herramienta en el entorno Jupyter. Una vez escogida la
base de datos y los algoritmos que se van a utilizar se procederd a disefiar la interfaz de
la que haran uso los trabajadores de Tecnalia para exponer los diferentes proyectos.

Para ello, sera necesario adaptar los diferentes algoritmos y escenarios.

Se programara cada una de las practicas en funcidn de los algoritmos que se aplicaran.
Cada uno de los escenarios tendra interfaz grafica diferente, disefiadas con flexibilidad
para poder dar al usuario la opcion de escoger entre varios parametros de entrada y asi

poder ver cdmo afecta a los resultados.
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T4.2: Desarrollo del demostrados Zona Multitérmca. Se desarrollara e implementara
un nuevo algoritmo que, haciendo uso de técnicas de machine learning y analitica de
datos, realizara agrupaciones en funcion de comportamiento de diferentes zonas de un

edificio. Se incluira un nuevo Notebook de Jupyter con el nuevo algoritmo.

Fase 5: Simulaciones

Duracion Duracion
(h) (Sem.)

Fase 5: Simulaciones

Simulaciones y verificacidn de correcto

T5.1 . . 1J, 1S1 30, 15 5
funcionamiento

T5.2 Cambios y solucion de errores 1J, 151 25,10 2

H5 Verificacion de correcto funcionamiento

Tabla 11: Fase 5: Simulaciones

T5.1: Simulaciones y verificacion de correcto funcionamiento. Para comprobar que las
herramientas disefiadas funcionan correctamente, se haran varias simulaciones y

analisis de cada interfaz variando los pardmetros de entrada.

T5.2: Cambios y solucion de errores. En el caso de que encuentre algin fallo o de que

el resultado no sea el esperado, se revisara y solucionara el problema.

Fase 6: Redaccion del Informe

Fase 6: Redaccion del Informe RRHH Du?:c)ién D(usfr:f’;n
T6.1 Redaccion del informe 1] 40 4
T6.2 Aprobacidn de los directores del TFM IS1, 1S2 8,8 1
H6 Entrega del TFM

Tabla 12: Fase 6: Redaccion del informe
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T6.1: Redaccidn del informe. Para dar por concluido el trabajo, sera necesario redactar
un informe donde se explique de forma detallada el trabajo llevado a cabo y el
funcionamiento de cada una de las interfaces desarrolladas. Aunque algunos puntos del
informe se iran redactando de forma paralela al desarrollo del TFM, el documento se
finalizard al finalizar las interfaces y el algoritmo, una vez se hayan obtenido los

resultados.

T6.2: Aprobacion de los directores del TFM. Este informe sera revisado y aprobado por

los directores del trabajo antes de dar por finalizado el TFM (H6).

Duracidn total del trabajo

El desarrollo del presente TFM fue iniciado el 7 de septiembre del 2017 y se finalizado
para el 13 de agosto del 2018. Hay que destacar que el alumno, al estar contratado por
la empresa Tecnalia, ha dedicado tiempo a actividades adicionales de la empresa que

no son parte del desarrollo y redaccion del presente TFM.

Como se muestra en la siguiente ilustracién, se ha estimado que la duracién total del

proyecto serd de aproximadamente 11 meses:
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Fase 0: Gestion y,
Seguimiento 04/09/2017
T1.1
Fase | : Curso de
23 T1.2
Formacion
T1.3
Fase ll: T2.1 16/10/2017,
Documentacién T2.2 16/10/2017
T3.1 20/11/2017,
Fase llI: Estudio, H3.1 15/11/2017
Seleccion & T3.2 18/12/2017
Adaptacion T3.3 18/12/2017
H3.2 26/12/2017,
Fase IV: Disefio y T4.1 29/01/2018
Desarrollo de la T4.1 29/01/2018
T5.1 21/05/2018
Fase V:
" E T5.2 26/06/2018
Simulaciones
H5 06/06/2018
Fase VI: T6.1 09/07/2018
Redaccién del T16.2 06/08/2018
Informe H6 13/08/2018

llustracion 19: Gant. Tiempo de dedicacidn previsto para las diferentes tareas y fases del TFM
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8.Metodologia

En este apartado, se va a describir la metodologia que se ha seguido para realizar los diferentes
escenarios y desarrollar el nuevo algoritmo; para ello se explicardn los pasos que se han seguido y
las simulaciones que se han ido realizando con el fin de verificar el correcto funcionamiento de los

mismos.
8.1. Diseno de la herramienta

En la llustracién 20 se muestran los pasos seguidos para el disefio de los diferentes escenarios de

la herramienta que se va a disefiar:

Comprobacion del

i i Disefio y correcto
Desarrollo y Estudio de Estudio de los programacion los funcionamiento
la Base de Datos demostradores Notebooks de i
Jupyter de la herramienta
final

llustracidn 20: Pasos seguidos para la realizacion de cada practica

8.1.1. Base de datos

Para el desarrollo de la herramienta, en primer lugar, ha sido necesario recopilar los datos de
los diferentes edificios terciarios y hogares que se utilizardn para testear los diferentes
algoritmos desarrollados. Los sensores de captacion de datos que se utilizaran en cada uno de
los edificios estaran escogidos por cada uno de los propietarios y Tecnalia solo tendrd acceso a

los datos medidos.

Aunqgue habra escenarios que no hagan uso de la base de datos, para disponer de todos los
datos en una Unica fuente, se ha disefiado una base de datos centralizada que sera capaz de
guardar todos los datos de una forma bien estructurada (ANEXO 1). Cada elemento de medicion
dispondrd de un identificador que lo identificard univocamente. El identificador permitira
relacionarlo con el resto de elementos del edificio y con el algoritmo a implementar. Una vez se

haya disefiado la estructura de la base de datos, se volcaran los datos en la misma.
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Antes de empezar a trabajar con los algoritmos, se realizardn algunas pruebas con el fin de
comprobar que los datos se estén tomando correctamente e identificar anomalias en la

captacidn o en el valor de los datos.

8.1.2. Demostradores

Por otro lado, se ha procedido a adecuar los algoritmos seleccionados para los diferentes
demostradores de la herramienta. De esta forma, tomando los datos de la base de datos, y una
vez establecidos los diferentes parametros de entrada, se adecuardn los algoritmos para
obtener unos resultados que ilustren el modo de funcionamiento de cada uno de ellos. Como
seran simulaciones que se realizardn a modo de apoyo en las exposiciones, sera necesario
asegurarse del correcto funcionamiento del algoritmo y de que el tiempo de simulacién no es

demasiado elevado.

Aunque se han utilizado algoritmo que ya estaban desarrollados, se aprovechara el desarrollo
de la herramienta para revisarlos y afiadir mejoras. Ademads, también sera necesario adecuar los
diferentes cddigos de forma de que todos sigan una estructura similar. Algunos de los cddigos
han sido desarrollados en diferentes lenguajes como C++ o Java, por lo que serd necesario

traducirlos a Python en primer lugar.

En vistas a disefiar una herramienta interactiva que permita al usuario variar los pardmetros de
entrada, sera necesario identificar para cada caso cudles seran los parametros de entrada que

puedan tener repercusion en los resultados de salida.

Para cada caso, se testeara cada algoritmo con los datos de la base de datos para cerciorar que
los datos que se estan utilizando son los correctos y de que los resultados obtenidos son los

esperados (llustracion 21).
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llustracidn 21: Datos del Museo Btek, cargados de la base de datos

8.1.3. Interfaz Grafica

Una vez que definida la base de datos y teniendo seleccionado los algoritmos que vamos a
implementar, se desarrollardn los Notebook de Jupyter para cada uno de los escenarios. El
Jupyter Notebook es una aplicacién web de cddigo abierto que permite crear y compartir

documentos que contengan cddigos, ecuaciones, visualizaciones y textos en vivo.

Aungue en cada caso seran necesarios diferentes pardmetros de entrada, todos los Notebooks
disefaran siguiendo una misma estructura con el propdsito de simplificar el aprendizaje del
usuario que vaya a simular la herramienta y de ayudar al exponente al seguir la explicacion.
Aungque a simple vista todos los escenarios tendrdn una apariencia parecida, cada uno llevara el

cddigo correspondiente un proyecto especifico.

En la siguiente imagen se muestra una interfaz de uno de los Notebooks desarrollados. Como ya
se ha mencionado, todos los Notebooks seran disefiados en base a un mismo esqueleto. Se ha
afiadido anexo al documento un Manual de Usuario (ANEXO Il) donde se explica de forma

detallada la forma en la que manejar la herramienta.
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llustracién 22: Estructura Interfaz Grafica Jupyter

Con el fin de poder hacer un estudio de los resultados obtenidos, el usuario tendra la opcidn

de guardar los resultados a forma de imagen o fichero .csv, en funcidn del escenario simulado.
8.1.4. Maquina Virtual

Aungue hoy en dia Python es uno de los lenguajes de programacion mas utilizado para el
desarrollo de algoritmos, no todo el mundo dispone del software requerido para ejecutar
programas desarrollados en este lenguaje en su PC. Ademas, el hecho de que cada poco tiempo
haya disponibles versiones nuevas del software puede suponer que el cddigo desarrollado no
sea compatible con la versidn de Python disponible en el PC de la persona que hard uso de la

herramienta desarrollada.

Al ser el Notebooks de Jupyter una aplicacién web, se ha hecho uso de una maquina virtual de
Tecnalia situada en la DMZ para asegurarnos de que todos los usuarios que accedan a través de

la red de Tecnalia puedan tener acceso a la version actualizada de la herramienta.
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En la llustracion 23 se muestra un esquema de una DMZ. La DMZ o zona desmilitarizada [24] es

una zona insegura de acceso a determinados equipos que se ubica entre la red interna de la

organizacion de Tecnalia e Internet. Las conexiones desde la red interna y la externa (Internet)

estdn permitidas, pero en general, las conexiones de la DMZ solo se permiten a la red externa.

Es una forma de proteger la red interna de diferentes intrusos que puedan poner en riesgo la

seguridad de los equipos. Es una forma de evitar posibles ataques a la red interna de la empresa.

Postes clients

Firewall

DMZ

Routeur Internet

llustracion 23: Esquema Simplificado de una DMZ

8.2. Diseno del algoritmo

En el siguiente diagrama de bloques se muestra los pasos seguidos para el disefio del algoritmo:

Cargar datos de .csv

Filtrar los datos

Seleccion del
algoritmo a
implementar

Visualizacién de los
resutlados

llustracidn 24: Pasos seguidos para el disefio del algoritmo
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Para el disefio del algoritmo, en primer lugar, serd necesario volcar los datos recopilados en la
herramienta que se va a utilizar. En este caso, se trabajard con en el entorno Python. No sera
necesaria la validacién de los datos ya que se utilizaran los mismos datos que los utilizados en uno

de los escenarios desarrollados para la herramienta.

Una vez cargados los datos, se discretizaran en funcién de los trimestres de afio. El hecho de
separar por trimestres hara que el rango de temperaturas sea mas similar y que los resultados

sean, por lo tanto, mds precisos. Los datos se separaran de la siguiente manera:

e |Invierno: diciembre, enero, febrero.
e Primavera: marzo, abril, mayo.
e Verano:junio, julio, agosto.

e Otofio: septiembre, octubre, noviembre.

Una vez cargados los datos, mediante la técnica de agrupacién de K-Means se agruparan los dias
en funcidon de las horas que esta activo el sistema de climatizacidn. De esta manera, se diferenciaran

los tipos de dias para dar al usuario la opcién de escoger entre:

e Jornada Normal: Sistema de climatizacidon encendido 8 horas, por lo general de lunes a jueves.
e Jornada Intensiva: Sistema de climatizacidn encendido 6 horas, por lo general los viernes.

e Fines de semana: Sistema de climatizacion apagado.

A continuacion, se realizard el procesamiento de los datos seleccionados. Se han escogido los
métodos en base a los objetivos establecidos para el algoritmo. Entre las diferentes técnicas

disponibles, se el usuario tendra la opcidn de escoger entre los siguientes:

Fcluster con criterio de maxclus

Fcluster con criterio de distancia

k-Means

AgglomerativeClustering

Debido a que la el comportamiento de la temperatura en las diferentes zonas térmicas varia en
funcién de que el sistema este encendido o apagado, se separaran los dias en tres periodos
diferentes: sistema apagado antes del encendido, sistema encendido y sistema apagado después

del encendido. El algoritmo realizara una clusterizacién (con el método escogido) para cada periodo
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de cada diay le asignara clister a cada una de las zonas térmicas. Los resultados de las agrupaciones
se iran representando graficamente y se irdn guardando en memoria. Una vez procesados todos
los datos, se cargaran los datos guardados y se representara la matriz correlacion. La matriz
correlacién servira para conocer la relacién que existe entre el comportamiento de las diferentes

zonas térmicas, para luego agrupar aquellas que se comporten de forma similar.
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9.Descripcion de la Solucion

A continuacidn, se van a trabajar y describir cada uno de los cuatro demostradores y el nuevo
algoritmo que conforman la solucién Smart Energy Lab, explicando los puntos fundamentales de los

algoritmos implementados.

9.1.Demostrador #1: Zonas multitérmicas de un edificio

terciario

El Modelo de Analisis de Zonas Térmicas (TZAM) tendra como principal objetivo la identificacién
de las temperaturas caracteristicas en un edificio terciario dotado de multiples sensores de

temperatura.

Algo importante para alcanzar el confort térmico en un edificio entero es asumir que todo el
edificio no puede tener el mismo comportamiento térmico. Para el siguiente escenario, se ha
trabajado con un algoritmo que, en funcidn de las temperaturas del interior del edificio y de un
rango de confort dado por el usuario, serd capaz de agrupar en clusteres las diferentes zonas
térmicas. Cada agrupacién de zonas térmicas debera ser administrado por un Unico punto de

referencia, que serd la temperatura caracteristica del grupo o clister.

Se va a trabajar con datos histéricos de temperatura de una de las plantas del edificio 700 de
Tecnalia, en Derio, Bizkaia. Los datos se cargaran de un archivo de tipo csv de nombre
combinedFile.csv que contendrd las temperaturas de las diferentes zonas térmicas en valores 10

minutarios medidos desde el 20 de febrero del 2013 hasta el 30 de septiembre del 2014.

El comportamiento térmico de un edificio estd completamente relacionado con los
comportamientos estacionales, que deberan diferenciarse para generar patrones térmicos
similares. Por lo tanto, serd necesario establecer ciertos pardmetros que permitan discretizar los
datos de entrada en base al periodo del aiio y en el tipo de dias. Estos umbrales permitirdan que el
sistema defina diferentes comportamientos en el sistema de climatizacién para comprender

adecuadamente el comportamiento de las diferentes zonas térmicas.

El nimero K de temperaturas caracteristicas de un determinado edificio es la agrupacién de todas

las temperaturas interiores que satisfacen la siguiente expresién:
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La agrupacion de las zonas multitérmicas se realizara en base a un nimero k, dada una estrategia
de inicializacién y siguiendo un proceso iterativo. Como entrada, este procedimiento necesitara la
matriz de temperaturas y un valor adicional que representara la estrategia de inicializacion. Este

pardmetro sera un parametro de usuario que podrd adoptar tres valores diferentes:

e Cool: El proceso comenzara con el analisis de dos zonas mas frias. Una vez que se realice este
analisis, el proceso continuara en orden ascendente de temperatura.

e Hot: el proceso comenzara con el andlisis de dos zonas mas calientes. Una vez que se realice
este analisis, el proceso continuara en orden descendente de temperatura.

e Random: el proceso elegira aleatoriamente las zonas que a analizar.

La agrupacion de las zonas térmicas en los diferentes grupos se realizard en funciéon de dos

pardmetros de entrada establecidos por el usuario:

e Maxima diferencia térmica: maxima diferencia térmica que se contempla para que dos zonas
térmicas entren dentro de una misma agrupacion.
e Numero de desviaciones permitidas: el porcentaje de tiempo que se puede desviar la maxima

diferencia térmica sin que sea considerada como parte de otro grupo.

El analisis de las zonas se realizara siguiendo este proceso secuencial:

e Usando las temperaturas registradas por dos zonas de estudio a lo largo del tiempo, se creara
una linea promedio para todas las marcas de tiempo.

e Para cada marca de tiempo, se verificara la diferencia de temperatura entre el promedio y la

Tmax

zona térmica, si esta diferencia es mayor que Tyt

se registrard una desviacion, lo que
implicard que, en ese momento ambas zonas térmicas no podrdn ser manejadas usando el
mismo punto de ajuste.

e Unavez que se calcule el nUmero de desviaciones, se podran darse dos escenarios diferentes:

= Si el numero de desviaciones es menor que las desviaciones permitidas, se supondra que
ambas zonas son parte del mismo clister y que se pueden gestionar cdmodamente

utilizando el mismo punto de consigna.
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= Siel nimero de desviaciones es mayor que las desviaciones permitidas, las zonas térmicas

seran parte de diferentes grupos. En este sentido, todas las zonas analizadas previamente

compondran un cluster, dejando la nueva zona como parte de una nueva agregacion.

Este procedimiento se ejecutara hasta que todas las zonas térmicas del edificio tengan un cluster

asignado. Ademds de obtener como resultado las agrupaciones realizadas, los resultados se

representaran en los siguientes graficos:

28 1

Temperature 2C
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16 A

Temperature °C

llustracién 26:Agrupaciones realizas (con colores) de las diferentes zonas térmicas
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llustracion 25: Temperaturas para las 12 zonas térmicas
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llustracidn 27: Perfiles de Maximos y Minimos de temperatura (%)
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llustracion 28: Matriz de correlacion. Similitud entre el comportamiento entre zonas térmicas

Ilustracion 25: La primera grafica mostrara las diferentes temperaturas de las diferentes zonas

térmicas para todo el espectro temporal, cada una representada con un color diferente.

Ilustracion 26: A continuacidn, se mostrara las diferentes temperaturas de las diferentes zonas
térmicas para todo el espectro temporal. Cada clister tendrd asignado un color y las zonas

térmicas que pertenezcan a ese clister estardn representadas con ese color.

llustracion 27: Se mostraran también los perfiles de maximos y minimos de temperatura. Esta

grafica indicara porcentualmente el tiempo que ha sido cada zona la mas fria y la mas caliente.

Ilustracion 28: Por ultimo, se representara la matriz correlacion. La matriz correlacién indicara

la similitud en el comportamiento entre las diferentes zonas térmicas.
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9.2.Demostrador #2. Prevision de carga de energia

El objetivo principal del proyecto de prevision de la demanda de energia es el de realizar una
estimacion de la generacidn de energia para el siguiente periodo de tiempo de un edificio en base
a los datos histdricos de consumo y el consumo real del Gltimo periodo. Con el fin de mejorar la
calidad de los resultados y realizar una mejor prediccion, el algoritmo desarrollado también dara

la opcidn de tener en cuenta las previsiones meteoroldgicas del dia a simular.
Las entradas necesarias para pronosticar la generacién de energia seran las siguientes:

e Demanda energética: La informacidn proporcionada tendrd el objetivo de ayudar al algoritmo
a inferir la relacién entre el clima en un area determinada y el consumo de energia en dicha
area.

e Datos histéricos: Datos de temperatura medidos en el edificio en fechas anteriores.

e Variables climaticas: En el caso de que el prondstico del tiempo sea considerado como entrada,

también deberan considerarse los datos histéricos del pronostico del tiempo.

La herramienta realizara una correlacidn entre los datos histéricos y la demanda mediante técnicas
autoregresivas. De esta manera, aprendera de los casos pasados para que realice una buena
estimacion de los casos futuros. Por lo tanto, cuanto mayor sea la cantidad de datos histéricos que
se posean, mejor sera la capacidad de aprendizaje del algoritmo, debido a que tendra un mayor

numero de registros con los que poder comparar y extrapolar los resultados a casos futuros.

Estimation

Database Server = Consumption

—_ estimation
*  Cometted error (%)

Prediction
Algorithm

* Consumption Historical Data
*  Historical data (3 month) —

* Temperature forecast forthe
Time Interval

* Time series analysis

* Characteristics selection

¢ Decision trees, neural
networks...

llustracion 29: Diagrama de bloques del Escenario 2
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El algoritmo estara compuesto por los siguientes médulos:

Automatizacion de los datos de entrada: Dependiendo del modelo de negocio con el que se
trabaje, el cliente podra proveer los datos en varios formatos provenientes de diferentes
modelos SCADA. La automatizacién de los datos necesitara cierto trabajo de ingenieria.
Limpieza de datos: Para evitar que haya datos nulos o valores invalidados en el set de datos
gue se utilice como entrada al algoritmo, se realizarad una limpieza de los datos de entrada.
Seleccién de caracteristicas: No todas las magnitudes de entrada estaran correlacionadas con
la demanda energética. Serd importante seleccionar y trabajar con aquellas que tengan
relacidn con la demanda energética.

Entrenamiento: Para que la estimacion realizada sea valida, sera necesario al menos un mes
de datos histéricos por cada estacion. EIl modelo auto-regresivo se entrenara a partir de los
datos histdricos para establecer el coeficiente interno correcto para el problema a pronosticar.
El entrenamiento se realizard peridodicamente mediante una ventana deslizante. Una vez
recopilados los datos, el algoritmo entrenara el modelo antes de su ejecucion para obtener los
datos histéricos mas recientes.

Visualizacién: Se visualizardn con dos lineas sobrepuestas los resultados predichos frente a los
reales para el dia seleccionado. Ademas, también se indicara el valor del error medio horario
y del error medio diario cometido en la estimacidn realizada (llustracion 30).
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llustracion 30: Resultados para la simulacion del escenario 2
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9.3.Demostrador #3. Despacho econémico de la bomba de calor

El consumo de energia depende de multiples factores internos y externos, condiciones climaticas,
temperatura del suministro de entrada, Coeficiente de rendimiento (COP), aislamiento térmico del
edificio, ocupacién, etc. Para este escenario, se trabajara con un modelo de caja negra basado en
métodos de inteligencia artificial para simular el modelado del edificio. Para ello, se recopilardn
datos del museo BTEK. BTEK es un edificio situado en el parque tecnoldgico de Derio, Bizkaia, el
cual dispone de una bomba de calor y varios sensores de medida. Para el modelado del edificio se
trabajard tanto con las temperaturas medidas del edificio como con las temperaturas de impulsiéon

y retorno de la bomba de calor.

INPUT OPTIMISATION OUTPUT
MODULES MODULE MODULES
Optimal start of
Weather forecast HVAC
HVAC/Building
Historical HeatpLmp SUply
temperature
data Models and
Algorithms
Ground heat Generator choice:
exchanger boiler or heat
restrictions pump
Ground heat
pump optimal
Other inputs? schedule

llustracién 31: Diagrama de bloques del escenario 3

Mediante el desarrollo de este algoritmo se busca minimizar el consumo de energia del edificio,
ajustando las secuencias de tiempo ON / OFF del sistema de climatizacion y garantizando las

condiciones de confort impuestas.

El esquema de caja negra propuesto se implementara a partir de esquemas de regresion artificiales
que extraerdn la relacién no lineal entre las variables de entrada y salida para aprender de los
datos experimentales. En este caso, las magnitudes BTEK monitoreadas constituiran el conjunto
de datos de entrenamiento. Las condiciones de confort del edificio y la hora de encendido y
apagado del sistema vendrdn, o bien establecidas por el usuario, o se tomaran de los valores

historicos reales que se establecieron en el dia concreto que se desee simular.
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Como se muestra en la llustracion 32, serdn necesarios los siguientes médulos como parametros

de entrada al algoritmo:

e Moddulo de pronéstico del tiempo: magnitudes del clima para las préximas 24 horas.

e Calendario con valores de temperatura interior y las restricciones de confort impuestas por el
usuario.

e Magnitudes historicas medidas para el entrenamiento de los modelos de caja negra

implementados como edificio térmico.

Las primeras dos medidas (comienzo del dia) se usardn como semilla inicial para comenzar el
esquema del modelo de control predictivo (MCP) recursivo propuesto. De esta forma, el esquema
de MCP propuesto determinara los tiempos On/Off que aseguraran las condiciones de confort al
tiempo que reducirdn las horas de operacion. Ademas, dependiendo de la previsién de
temperatura y del rango de confort exigido por el usuario, el sistema reconocerd de forma

auténoma el modo de funcionamiento de la bomba (modo frio o modo calor).

I

I Training Data Set User Comfort Restrictions Weather Forecast

llustracion 32: Esquema del de Modelo de Control Predictivo
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En la siguiente imagen se muestran los resultados obtenidos al ejecutar la simulacidn para el dia
25 de noviembre del 2015. Los parametros de simulacién introducian exigian estar en confort
entre las 11:15 y las 14:45 horas del dia simulado. Como se muestra en la imagen, la simulacién
calcula que el sistema deberia de encenderse a las 10:00 y apagarse a las 13:15 para cumplir con
las exigencias requeridas por el usuario. De esta forma se consigue acortar el tiempo que el sistema

estard encendido, lo que se traduce en un ahorro energético y econdémico.
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llustracion 33: Resultados de simulacion escenario 3

9.4. Demostrador #4. Sistema de diagnéstico de ineficiencias

energeticas en industria

La mejora en la gestidn de la energia supone para las empresas un ahorro energético y de costo a
través de una toma de decisiones informada. Con la implementacidn de practicas de ahorro de
energia para plantas, lineas, procesos, maquinas y operaciones se ha desarrollado un algoritmo que,
mediante la evaluacion de los datos recabados de diferentes maquinas de la planta serd capaz de
identificar los dias con ineficiencias energéticas y en base al tipo de dia, lo comparara con otros dias

similares donde el ahorro energético haya sido mayor.

Dado un conjunto de medidas, el algoritmo extraera los perfiles de consumo caracteristicos de una

determinada plantay clasificard cada dia en términos de su patron de consumo tipo. Sera necesario
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disponer, con una profundidad temporal minima de menos un mes, de los datos histéricos de las

maquinas de la empresa que se deseen analizar.

El proceso estara dividido en diferentes funciones:

Funcién carga de datos: extraera los perfiles de consumo.

Funcién entrenamiento para generacién de patrones: Dado un conjunto de datos de consumos
y de produccién (de 1 a 3 meses) la herramienta entrenard y aprendera comportamientos,

siendo capaz de generar diferentes patrones o clusteres.

Funcidn clasificacion de nueva curva de carga en el conjunto de patrones: clasificara el consumo
de una nueva curva de carga de el intervalo temporal en estudio (configurable por el usuario),

en uno de los posibles patrones tipo.

Funcién analisis de energia de carga dentro du su patrén: Analizard si dicho consumo respecto
de su patrén tipo es estadisticamente razonable o si por el contrario puede suponer un exceso
de consumo energético. En esta funcion se tratara de buscar comportamientos anémalos. Sera
posible detectar si un consumo excesivamente bajo dentro del patrén estd ligado a que algun

elemento no haya funcionado correctamente. De ser asi, se generard una alarma.

Funcién analisis produccién vs energia dentro de su patrén: Comparara el consumo energético

vs produccién de ese dia y los de los dias pertenecientes al patron.

Para la funcidn “entrenamiento para generacion de patrones”, el algoritmo necesitara tener acceso

a datos de consumo eléctrico y de produccidn de la planta con una profundidad temporal de al

menos 1 mes. Estos datos servirdan como datos de entrenamiento. Haciendo uso de técnicas de

agrupacion disponibles en la libreria Sklearn de Python, se podran diferencias los diferentes

patrones de comportamiento de los dias disponibles en el set de entrenamiento. En la llustracion

34 se muestra los resultados obtenidos una vez procesados los datos de entrenamiento para una

planta industrial de Bizkaia. Como se puede ver, en base al comportamiento temporal, los dias serdn

agrupados en 5 grupos diferentes. A medida que se vayan procesando nuevos datos, el algoritmo

marcara de color negro las curvas de carga cuyo comportamiento no se asemeje a ningun grupo y

los etiquetara como outliers o alarmas.
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llustracion 34: Procesamiento de los datos de entrenamiento

9.5.Descripcion del algoritmo desarrollado

Por otro lado, se ha decidido que el alumno del presente TFM, con el fin de verificar el correcto

funcionamiento de uno de los algoritmos desarrollados por la empresa Tecnalia y para
avanzando en su aprendizaje en analitica de datos, desarrolle un algoritmo similar al
(Demostrador #1: Zonas multitérmicas de un edificio terciario) pero haciendo uso

herramientas y modulos disponibles en las librerias SciPy y Sklearn de Python.

seguir
TZAM

de las

Building 700/Zone 1 HOME
v i ’ ]
. I
[l A
E
"

llustracion 35: Mapa del edificio 700. Usado para la toma de los datos del Algoritmo |
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Para el desarrollo del algoritmo, sera necesaria la validacién de los datos disponibles. El algoritmo
gue se va a desarrollar se ejecutara con los datos disponibles de una de las zonas del mismo edificio
700 de Tecnalia, en Derio, Bizkaia. Como se muestra en la llustracion 35, la zona 1 dispone a su vez
de 12 sub-zonas que se comportan de forma diferente en funcién de la temperatura y la época del

afio. Estas sub-zonas podran ser denominadas también como zonas térmicas.

El algoritmo desarrollado realizara agrupaciones de varias zonas térmicas, en funcidon de su
variacion de la temperatura con la época del afio y del tipo de dia. De esta forma, sera posible
tratar de forma similar a las sub-zonas que tengan un comportamiento similar. Sabiendo cual son
las zonas que tienen variaciones similares con la temperatura y conociendo los rangos de
temperatura de cada zona, se podra, controlando las agrupaciones realizadas, asegurar el confort

de toda la planta.

Se va a desarrollar un algoritmo que, una vez indicado el periodo del afio que se desee analizar
(invierno, primavera, verano u otofio) y el tipo de dia (entre semana, viernes o fin de semana),
represente graficamente las temperaturas de todas las sub-zonas de la planta de cada dia.
Atendiendo al nimero de horas diarias que el sistema esté encendido, se clasificaran los dias en:
dias de jornada normal (sistema encendido 8 horas), dias de jornada intensiva (sistema encendido
6 horas) y los fines de semana o festivos (sistema apagado todo el dia). A continuacidn, se dividird
cada dia en tres periodos, teniendo en cuenta hora de encendido y apagado del sistema de
climatizacion (horas de antes de encender el sistema, horas mientras que el sistema esta

encendido, horas de después de apagar el sistema).

A continuacion, se dividira cada dia en tres periodos, en funcién de la hora de encendido y apagado

del sistema de climatizacion (horas de antes de encender el sistema, horas mientras que el sistema

esta encendido, horas de después de apagar el sistema) y se realizara la clusterizacidon de cada
periodo de forma independiente. Como resultado se observa que existen tres tipos dias que se
corresponden a: los dias de jornada normal (con el sistema encendido 8 horas), los dias de jornada
intensiva (con el sistema encendido 6 horas) y los fines de semana o festivos (cuando el sistema

esta apagado).

Una vez seleccionado el tipo de dia y el trimestre del afio que se desea analizar se ha procedido a
la seleccidn de la técnica de clusterizacidn. Para el algoritmo a desarrollar, serd imprescindible que
el método de clusterizacion sea capaz de agrupar las diferentes zonas en funcidn de la variacion

de la temperatura respecto del tiempo. Aunque existen un gran nimero de técnicas, se ha
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comparado los resultados obtenidos al trabajar con tres técnicos diferentes: k-Means de la libreria
Sklearn, Agglomerative Clustering de la libreria SKlear y fcluster de la libreria SPcy. Se han escogido
estas tres alternativas debido a que son técnicas que realizan las agrupaciones en funcién de las

distancias existente entre los puntos de estudio.
9.5.1. Libreria SciPy

Algunas técnicas de clusterizacién realizan agrupaciones en base a un nimero definido de
clusteres. Para ello, en primer lugar, serd necesario calcular para cada dia cual es el numero
Optimo de clusteres a realizar. Una mala eleccién de los mismo podra dar lugar a agrupaciones
erroneas de las zonas térmicas. Se han estudiado los diferentes métodos que existen para
calcular el nimero apropiado de clisteres y se ha optado por comparar los métodos del codo
[25] y el de silhouette [26]. También se ha hecho uso de los dendrograma para representar las
agrupaciones realizadas. Un dendrograma es un tipo de representacién grafica en forma de

arbol que organiza y agrupa los datos en subcategorias segun su similitud (llustracion 36).

El método del codo utiliza los valores de la inercia obtenidos tras aplicar el K-means a diferente
numero de cluster (desde 1 a N cluster), siendo la inercia la suma de las distancias al cuadrado
de cada objeto del cluster a su centroide. Al representar en una grafica los valores obtenidos
respecto del nimero de cluster, el punto donde se aprecia un cambio brusco en la evolucién de
la inercia sera el numero 6ptimo de clister para el dataset. Por otro lado, el método silhouette
se basa en el célculo de un coeficiente que corresponde a la separacién que existe entre los
clusteres. Este coeficiente corresponde al promedio del valor silhouette de cada observacién y
mide el grado de confianza en la asignacion de cluster de una observaciéon en particular. Para un
numero de clusteres k, el ancho de la silueta vendrd dado por el promedio del coeficiente de

todas las observaciones.
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llustracion 36: Resultado para el Dendrograma y Método del codo
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Tras comprobar que ambos métodos dan resultados similares, se ha escogido trabajar con el
método del codo. En la imagen superior se muestran los resultados obtenidos al aplicar el
método para el 4 de diciembre de 2013 para el periodo en el que el sistema de climatizacién

esta encendido. el nimero éptimo de agrupaciones calculadas es de 4 clusters.

Una vez que se ha seleccionado el método para la obtencién del nimero 6ptimo de cluster, se
aplicaran las técnicas de clusterizacion seleccionadas para la agrupacién de las zonas
multitérmicas. El algoritmo fclusters forma clisteres a partir de una agrupacién jerdrquica

definida por una matriz dada. La agrupacién puede hacerse en base a los siguientes criterios:

e Inconsistent: Si un nodo del cluster y todos sus descendientes tienen un valor inconsistente
menor o igual a un valor dado t, todos los descendientes de sus hojas perteneceran al mismo
cluster.

e Distance: Forma agrupaciones planas paras que las observaciones originales en cada grupo
plano no tengan una distancia mayor a un valor dado t.

e Maxclust: Encuentra un umbral minimo r para que la distancia entre dos observaciones
originales en el mismo cluster plano no sea mayor que cierto valor y que no se formen mas

de t cluster.

Se han comparado los resultados de los criterios distance y maxclust. Para el criterio maxclust,
se le pasard el valor de nimero de clusteres éptimo calculado con el método del codo. Como se
muestra en la siguiente imagen (llustracidn 37), una vez calculado que el valor optimo es de 4

clusteres, el algoritmo realizard 4 clusteres en funcion de la distancia entre las observaciones.
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llustracion 37: Agrupaciones con sistema de climatizacion encendido con algoritmo fcluster (maxclust)
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Por otro lado, el método de fcluster de la libreria SciPy también permite hacer la agrupacién en

base a una distancia introducida como parametro de entrada. Este valor se establecera

manualmente en base a los resultados obtenidos de las diferentes simulaciones realizadas. Se

ha simulado para distancias equivalentes a 0.5°C, 0.8°C, 1.0°C, 1.2°C y 1.8°C. Se agruparan las

zonas térmicas que tengan entre si una variacién menor o igual a dicho valor. Una vez simulado,

se estudiaran los resultados para escoger la magnitud con la que mejor se realice la agrupacion

de las diferentes zonas.
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llustracidn 38: Resultados de la clusterizacion con fcluster de la libreria SciPy para distancias de 0.52C, 0.82C, 12C, 1.2¢Cy

1.82C
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En la primera grafica de la llustracion 38 se pueden ver las temperaturas de las 12 zonas térmicas
superpuestas para el dia escogido. El resto de las graficas muestran las diferentes agrupaciones
realizadas al variar el valor del criterio de agrupacién para el periodo horario cuando el sistema

HVAC esta encendido.

A medida que disminuye la distancia maxima entre los puntos para considerar las zonas térmicas
un mismo cluster, seran necesarios un mayor numero de cluUster para describir el
comportamiento. Al representar los resultados obtenidos, se observa como un indice
demasiado alto podra provocar que se pierda precision a la hora de agrupar las zonas y podria
darse el caso de que de que no se pueda asegurar el confort en todas las zonas de una misma
agrupacion al mismo tiempo. Por otro lado, un indice demasiado pequefio podria suponer hacer
mas agrupaciones de las necesarias. Por lo tanto, y en vista a los resultados obtenidos, se ha
estimado que una distancia de 1°C es una magnitud suficientemente precisa para realizar las

agrupaciones.

Al representar el resto de los periodos de ese mismo dia (llustracion 39) se puede ver cdmo, con
una distancia de 12C se consigue agrupar las zonas de diferentes rangos de temperatura con
bastante precisidon. Por lo tanto, sera posible tratar las zonas dentro de un mismo cluster de la

misma manera asegurando asi el confort en todas ellas al mismo tiempo.
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llustracidn 39: Agrupacion al aplicar fclusters con criterio de la distancia de 12C
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9.5.2. Libreria SkLearn

Las técnicas de K-Means[27] y AgglomerativeClustering[28] de la libreria SkLearn calculan los

centros de los clusteres y predicen el indice de clister para cada muestra calculada. Por lo tanto,

no sera necesario aplicar el método del codo para calcular por anticipado el nimero éptimo de

clUsteres.

La técnica K-Means realiza una particién de un conjunto de n observaciones en k grupos en el

qgue cada observacion pertenece al grupo cuyo valor medio es mas cercano. Por otro lado, la

técnica de AgglomerativeCLustering fusiona recursivamente el par de clisteres que aumenta

minimamente una distancia dada de enlace. Se han aplicado estos algoritmos y se han

comparado los resultados obtenidos para los mismos dias que en los ejemplos anteriores.
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llustracidon 40: Clusterizacion de método k-Means de la libreria SkLearn

4 18 16 LT

Al comparar los resultados obtenidos al aplicar ambos métodos, Ilustracion 40 e llustracion 41,

en ambos casos se obtiene el mismo resultado. Por otro lado, aunque los resultados sean

similares a los del caso anterior, donde se trabaja con la libreria Scipy con el criterio distance,

77 | 104


https://es.wikipedia.org/wiki/Conjunto
https://es.wikipedia.org/wiki/Valor_medio

eman ta zabal zazu BILBOKO

INGENIARITZA
ESKOLA
ESCUELA
Universidad  Euskal Herriko DE INGENIERIA
del Pais Vasco  Unibertsitatea DE BILBAO

estos métodos permitiran realizar una herramienta mas sistematica que no dependera tanto
de valores introducidos por el usuario. Se tendrd menos margen para establecer la precision
con la que deseé trabajar, pero se asegurara que las agrupaciones estan hechas en base a los

valores de los datos de los que se dispone y no de estimaciones realizadas por el usuario.
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llustracidn 41: Clusterizacion de métodos AgglomerativeClustering

9.5.3. Correlacion

Una vez que procesados todos los dias y teniendo un cluster asignado para cada zona térmica,
se calculara la correlacion de los diferentes periodos (sistema apagado antes de encender,
sistema encendido, sistema apagado después de encender) para conocer qué relacion existe
entre el comportamiento de las diferentes zonas térmicas. Conocer esta relacién permitira

tratar las diferentes zonas de forma similar, en cuanto a la climatizacién se refiere.

La matriz correlacion se constituye por los coeficientes de correlacién de cada sub-zona con
respecto del resto de las sub-zonas. El coeficiente de correlacidn indicard, por lo tanto, la

relacidn que existe entre el comportamiento de las diferentes sub-zonas.
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Para calcular la matriz de correlacidn se tomara como entrada una matriz con 12 columnas, una

por cada sub-zona, y de tantas filas como dias hayan sido procesados anteriormente. Dicha

matriz tendrd guardado en cada posicién el cluster al que pertenecié la zona para ese dia. De

eta forma, gracias al coeficiente de correlacidon, conoceremos la relacién que existe entre el

comportamiento de cada zona respecto de las otras.
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llustracion 42: Matrices de correlacion de los tres periodos para método de fclusters con criterio MaxClust

Cuanto mas rojizo sea el color de la celda de la matriz, mayor sera la relacion existird entre las

zonas térmicas relacionadas. Es por eso por lo que la matriz correlacidn tiene su diagonal de

color marrdn, ya que representa a correlacion de una zona respecto de ella misma (correlacién

=1). Como se puede ver en las diferentes graficas, la matriz correlacion varia en funcion de si el

sistema de climatizacién este encendido o apagado. También varia en funcion de la técnica de

clusterizacion aplicada, por ser diferentes el nimero de agrupaciones calculadas para cada dia.
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En la siguiente imagen se representa cuales son las zonas con temperaturas mds altas y cudles
las zonas con temperaturas mas bajas para el trimestre de invierno. En la gréafica de correlacién
gue muestra los valores para cuando el sistema de climatizacidon esta encendido, se observa
como las zonas térmicas que muestran menor relacién con respecto de las demas son la zona |
y la L. Estas dos zonas son las zonas mas caliente y mas fria respectivamente, por lo tanto, resulta

l6gico que muestre un comportamiento menos parecido al del resto de las subzonas.

Highest Temperature Zones Lowest Temperature Zones

2 moT

llustracion 43: Zonas con mayor y menos temperatura diaria (%)

80 | 104



eman ta zabal zazu BILBOKO

INGENIARITZA
ESKOLA
ESCUELA
Universidad  Euskal Herriko DE INGENIERIA
del Pais Vasco  Unibertsitatea DE BILBAO

10. Aspectos Economicos

A continuacidn, se presenta el presupuesto donde se detalla los costes de la realizacion y puesta

en marchar del proyecto.

Para poder calcular el presupuesto total de este Trabajo Fin de Master se han calculado por

separado las horas internas de los trabajadores, los recursos ofimaticos y los gastos requeridos.

10.1. Horas internas

En el desarrollo del TFM han participado dos ingenieros seniors especializados en el area de
eficiencia energética en la empresa Tecnalia y un alumno de Master de Ingenieria Técnica de
Telecomunicacién con contrato en practicas en la empresa Tecnalia. Para ello, teniendo en cuenta

la duracidn del proyecto anteriormente planificada, se ha calculado la partida de los trabajadores.

Horas Internas

ID €/hora Horas Total
Ingeniero Superior & Director de TFM IS1 90 148 13.320
Ingeniero Superior 1S2 90 172 15.480
Estudiante 1J 33 7842 12.210
Total 41.010

Tabla 13: Horas Internas

En la siguiente tabla se muestran los costes derivados de los recursos humanos para cada fase de

trabajo del proyecto:

2 Aunque se ha estimado que serd necesario que el alumno dedique un total de 784 horas para la realizacién del
TFM, solo dedicard 370 horas de la jornada de trabajo a la realizacion del mismo.
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Fases Horas (h) Importe (€)
1S1 1S2 1 I1S1 1S2 i
F.1: Curso de formacion 30 80 170 2700 7200 5610
F.2: Documentacion 30 - 40 2700 - 1320
F.3: Estudio y Seleccion - 29 54 - 2610 1782
F.4: Disefio y Desarrollo de la
55 55 425 4950 4950 14025
Herramienta
F.5: Simulaciones 25 - 55 2250 - 1815
F.6: Redaccion del Informe 8 8 40 720 720 1320

Tabla 14: Fase de los recursos humanos para cada fase de trabajo

10.2. Recursos materiales

Se han calculado, por un lado, los gastos de los materiales activos fijos de la empresa que se
podran utilizar para otros proyectos y, por otro lado los gastos de los materiales que no podran

ser utilizados posteriormente
10.2.1. Amortizables

Para calcular el precio de los materiales que seran amortizables, se ha calculado por un lado la

duracidn total de proyecto y por otro, la vida util de los materiales utilizados:

DURACION

Duracién Proyecto 8  meses

Duracion horas 990 horas

Tabla 15: Calculo de la duraciéon del TFG
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VIDA UTIL
Ordenador 5 anos 43800 horas
Licencias (Office365) 1 afio 8760 horas
Impresora 10 afios 87600 horas
Documentacion 20 afios 175200 horas

Tabla 16: Calculo de la vida util de los materiales

AMORTIZACIONES

Unidade Precio (€) Horas de €/unidad Total
S compra/unidad uso
Ordenadores 3 1200 650 17,80 53,42
Impresoras 1 1100 30 0,38 0,11
Licencias 3 300 320 10,95 32,88
Documentacion 600 75 0,257 0,26
TOTAL 86,67

Tabla 17: Calculo de las amortizaciones

10.2.2. Gastos

En la partida de gastos, se ha tenido en cuenta los elementos necesarios para llevar a cabo el

trabajo que no seran reutilizables:

€
Material de oficina 600
Gastos Extra 650
TOTAL 1250

Tabla 18: Calculo de los gatos
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10.2.3. Subcontrataciones

Para este Trabajo Fin de Mdster no ha sido necesaria subcontratar a ninguna empresa ni

trabajador adicional.

10.3. Resumen

Una vez que se han calculado todas las partidas por separado, se ha aplicado un porcentaje para

los costes indirectos del 2%.

Para finalizar, se presenta una tabla resumen en la que se muestran los presupuestos relativos a
recursos humanos y recursos materiales, asi como el total del presupuesto necesario para la

elaboracion del proyecto.

PRESUPUESTO TOTAL

€
Horas internas 41.010,00
Amortizables 86,67
Gastos 1.250,00
Subtotal 42.346,67
Costes Indirectos (2%) 846,93
TOTAL 43.193,60

Tabla 19: Calculo del presupuesto total

El presupuesto suma un total de cuarenta y tres mil, ciento noventa y tres con sesenta euros
(43.193,60€). Como se puede ver, la mayor parte del presupuesto estara destinada a los sueldos

de los trabajadores que van a llevar a cabo este proyecto.
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Presupuesto Total 43.193,60 €

® Horas internas  ® Amortizables = Gastos = Costes Indirectos (2%)

llustracién 44: Presupuesto final
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11. Analisis de Riesgos

En todo proyecto pueden darse una serie de imprevistos que pueden afectar al desarrollo
natural del mismo. Por ello, antes de poner en marcha el proyecto, es importante identificar los
posibles riesgos que puedan surgir y establecer un plan de contingencia para cada uno de ellos.
En esta seccidn se presentan los riesgos que fueron identificados antes de comenzar con el

desarrollo del proyecto.
Se tendran en cuenta dos factores para clasificar los riesgos identificados:

e Probabilidad de ocurrencia: Probabilidad de que ocurra el imprevisto. Se evalla en base a

tres niveles: baja, media y alta.

e |mpacto: Hace Efecto que causaria dicho imprevisto sobre los objetivos del proyecto en

caso de que ocurriese. Se evalla en base a tres niveles: bajo, medio y alto.

11.1. Retrasos

El incumplimiento de los plazos establecidos para el desarrollo de las distintas tareas. Esto
supondra un retraso en la fecha de finalizacidn del proyecto y un incremento en los costes. Debido
a que el trabajo realizado no solo depende del trabajo del alumno que realiza el proyecto y que
los trabajadores de Tecnalia tienen una alta carga de trabajo, es un riesgo que estard presente en

todo proyecto.

e Probabilidad: Alta

e Impacto: Medio

Debido a la alta probabilidad de ocurrencia de este riesgo, antes de planificar el proyecto se
decidio planificar con margen suficiente como para poder hacer frente a pequeiias demoras que

pudiesen surgir sin causar un gran impacto en el desarrollo del mismo.
11.2. Bajas de participantes del proyecto

Otro riesgo que estd presente en cualquier proyecto es la posibilidad de que alguno de los

trabajadores tenga que ausentarse debido a alguna enfermedad o motivos personales. El impacto
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podria ser alto si la ausencia del trabajador se alargase demasiado, por ejemplo, unas semanas.

e Probabilidad: Baja

e Impacto: Medio

Si la duracion de la baja es corta, no tendria un gran impacto sobre el proyecto, puesto que
Unicamente retrasaria su finalizacién un poco mas de lo previsto. Una baja de larga duracion es
necesario un plan de contingencia que permita tener la situacion bajo control. Gracias a que
Tecnalia dispone de mas trabajadores con conocimientos suficientes como para ayudar a llevar a
cabo los diferentes proyectos, cualquiera de ellos podria supervisar el proyecto durante la

ausencia de uno de los responsables del proyecto.

11.3. Costes imprevistos

Un riesgo muy comun en la elaboracidn de cualquier proyecto son los gastos no presupuestados
gue producen un desajuste en el presupuesto previsto inicialmente. En este proyecto en concreto
la probabilidad de tener gastos no previstos es bastante baja. La ejecucién de este proyecto no
supone un gran impacto econémico y la probabilidad de tener gastos no previstos con
anterioridad es bastante baja. Las pequeias desviaciones que pudiesen surgir debido a gastos

imprevistos no serian de gran relevancia.

e Probabilidad: Baja

e Impacto: Bajo

Ante una situacién como esta, el plan de contingencia consiste en solicitar financiacion externa
que permita a la divisién de Tecnalia disponer de mds recursos econémicos, lo que permitiria

destinar cierta parte a la finalizacién de este proyecto.

11.4. Desarrollo de un Smart Energy Lab dificil de manejar

Al desarrollar el Smart Energy Lab puede darse el caso de que la herramienta realizada sea
demasiado compleja para aquellos trabajadores de Tecnalia que no hayan trabajado previamente
con entornos de programacion o herramientas similares. EI Notebook de Jupyter es una aplicacion

poco comun entre los trabajadores, por lo que serd necesario que los trabajadores que vayan a
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hacer uso de la herramienta dispongan de algun tipo de ayuda para aprender a manejar la misma

y asi sean capaces de ejecutarla de forma auténoma.

e Probabilidad: Media

e Impacto: Alta

Para evitar este problema se realizard un manual de usuario y un video tutorial donde se
explicardn los pasos a seguir y de forma detalla la forma correcta de ejecucidon de los

demostradores.
11.5. Matriz probabilidad/ Impacto

Después de analizar las distintas amenazas, se incluyeron todas ellas en una matriz para poder
analizar de un modo simple y visual la magnitud probabilidad/impacto de cada uno de los riesgos

identificados.

IMPACTO
BAJA MEDIA ALTA
S Bajas de participantes
< Costes imprevistos
o0 del proyecto
[a)
3
S <
= 0
3 s
(@)
oz
o.
<
5
<

llustracidn 45: Matriz Probabilidad-Impacto
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12. Conclusiones

En este documento se ha presentado el trabajo llevado a cabo para el disefio del Smart Energy
Lab, una herramienta grafica para la integracion de cuatro algoritmos desarrollados en la
Divisién de Energia y Medio Ambiente de la empresa Tecnalia, que aglutina una serie de
aplicaciones para el subsector energético, Uso Final de Energia. Ademas, incluye un nuevo
algoritmo para el sector de la eficiencia energética que hace uso de técnicas machine learning y
analitica de datos, aportando por tanto un valor afiadido adicional al complementar los cuatro

algoritmos previamente existentes.

Con el fin de desarrollar una solucién interactiva y visual, facil de usar y entender para el usuario
final, se ha optado por trabajar con los Notebooks de Jupyter. De esta forma, se ha disefado
una herramienta de ayuda en la que los trabajadores podrdn apoyarse para explicar y desarrollar
conceptos y objetivos de los diferentes proyectos desarrollados en la empresa, permitiendo asi
gue los potenciales clientes del sector energético entiendan las ventajas de las tecnologias

digital propuestas.

Por otro lado, el hecho de desarrollar la herramienta ha dado al alumno la oportunidad de
comprender los conceptos mas importantes que se trabajan en DEMA y de adaptar y realizar
pequefias mejoras en los algoritmos aplicados. Ademas, el haber desarrollado su propio
algoritmo con aplicacién en el sector energético, le ha servido para aprender y trabajar con

tecnologias de utilidad mas general como son machine learning y analitica de datos.

Se han escogido los cuatro proyectos que mejor engloban los diferentes aspectos que se
trabajan en la division y se ha adaptado la herramienta grafica segun las caracteristicas de cada
proyecto. Esta solucién se ha llevado a cabo mediante la plataforma Jupyter y lenguaje de
programacion Python. Se ha creado una Unica base de datos donde estaran almacenados los
datos recopilados por los diferentes sensores e integrado los diferentes algoritmos que se van a
utilizar. La herramienta permitira variar los pardmetros de entrada mds relevantes de cada
proyecto para luego visualizar los resultados obtenidos y calcular, mediante algoritmos de

analitica de datos, soluciones de ahorro energético.
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Con vistas al futuro, la herramienta realizada podra extenderse y usarse como referencia para
seguir adaptando el resto de algoritmos ya desarrollados en la divisién. En el andlisis de
alternativas, debido al tiempo estipulado para la realizacion del TFM, de los 6 proyectos
planteados se escogieron 4 para adaptar y desarrollar este trabajo. Gracias al trabajo realizado,

sera mas sencillo adaptar y desarrollar nuevos Notebooks para el resto de los proyectos.

Ademas, con el propdsito de ayudar a la persona que haga uso de los Notebooks, se ha incluido
en un anexo el manual de usuario donde se explicard de forma detallada el funcionamiento de

la herramienta.
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A continuacion, se ha anexado una imagen donde se visualiza el diagrama de bloques de la base

de datos disefiada para guardar los datos recopilados de los diferentes sensores.

Por otro lado, se ha anexado el Manual de Usuario del trabajo, donde se explica de manera

detallada cdmo hacer a la Maquina Virtual y como hacer uso de cada una de las interfaces

desarrolladas para cada practica.
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ANEXO |

Base de Datos
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A continuacién, se ha anexado un diagrama de bloques del disefio de la base de datos donde estaran
recopilados los datos de los dispositivos y sensores de los que se tomaran los datos. Estos datos serdn

lo que se introduciran como parametros de entrada a los diferentes demostradores que se han

desarrollado.
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> permanentoken Y ARCHAR(35) == IS losationlng tude ¥ ARCHAR(3S) ‘ - @ schedulestartiote DATETIME | —— ———d o i
€ » sccount_demaidensier Y ARCHAR(HS) locationname VARCHAR(HS) | | < schedulenam e VARGHAR(4S) S i BacETE

 desen adenther VARCHAR(4S) | @ csopp_ideserp INTCLY i 2 locabionarea INT(13) I > mandayon TIME B renoeihils ST i

» accountname VARCHAR(45) ’» — W ________ ] Slocatontpe vaRHARGS) | i Ot Tive @ losation_idocatondexma INT(1) |
[29tpiid varcHaR(e) i lecabonsummersepontiNTAUD | ITTTTTTTTT T T T TS tiesdavon TiME Sty >

i I locationwitersspo nt INT(LL | 5 toesdayoff TIME

: @ irstallaion_idrsteleten INT(11) | > mednesdayon TIME
. 1 77 7T ™% tecationgsorice Douse  wednesdayoff TIME
H ! !  lacatonlectiotypace DOUBLE | : © trsdayse TIME
dedendas INT(1)) 0 By — 1 \ Todexes 1  thorsdayoff TIME

- calendarname VARCHAR(SS) | : :  facayon TIME
| ocancn id ay ) ? < ey fF TIME [fFasmran
= : - ot ey

: :  saturdayoff TIVE _A-memmmmz
) !  mndayen TIME | endbme CATETIME
i ddaytype INT(LL} i ¥ ickocye T (11) H S sundayolf TIME |+ status VARGHAR(45)

! “name VARCHAR (45} L \ ! | @lecanon_idiocazon INT(L1) | progress INT(11)

© ddey INT(12) o r """ :
| @ datpecdaytpe INT(11) : :

| % calendar_ deakendar INT(11)
dayeate DATE
| < dayyea INT(13)

idINT(L)

i L INT(1)

7 idrainngset INT(11)

me VARCHAR (45)
= 3 ¢ idige T (1Y) # idexecutiondsm INT(11)
~ tem peratureMax FLOAT(1L) < id INT(L) |
> zonename VARCHAR(45) > executiondsmdate DATETIME |
v specoling ALOAT & peVARCHAR(S) P T T T T » date DATETIME
7 spheatng 2LOAT S g > schedu ngstepnumoer INT(11) e
1 table INT(11] @ zone_idzone INT(11)
| PictEmbie !‘ ) 2daitpadiINT(1Y) 1 dequipment_schedule INT(13) > 20neccientaton VARCHAR(4S) e L REE i i e DN INTC))
v o, 1) | [[Scapsasnmtiy | ¥ dschedde INT(:1) « controlaread INT(11) > oar 2rm Gy
~ endhour TIME | | tem peranremtin 2L 0AT(LY) S — Py cumentinteraltanperstia f1 @ execunonld INT(13)
% davope ddevtpe INT(LD) | SRR R  conrolpaintid INT(11)
rEm ¢ #mechanicalventlavon TINYINT (1} 5 exacutionsetpoint FLOAT
! Woieisl el il - scheduing nibaldate DATETIME e R
: <~ golden TINYINT(1)
I implement TINYINT( 1}
| fiemTan ] “id INT{13) | :
| < type VARCHAR(3S) | @ systemid INT(11) :
1

@ equpmenzd INT(11)

name VARCHAR(45)
@ typed INT(LY)

~ manufacturer VARCHAR(3S)
nom nalbower DOUBLE

T

I
3
1

¥ idcharac_equipment_ch INT(11)
1 idcharac_equipment_eq INT(11) B>
| alue VARCHAR(45)

“id INTELL) |
2 neme VARCHAR(AS) |# — — — —— — — — — —
@ nypeic INT(13) |

¢ iddharactersstic INT{11)
~name VARCHAR(4S)
- descripticn VARCHAR(4S)

7 idINT(21)
@ fam iy INT
< type VARCHAR(45)

> 7 idfamilytype INT(11)
] name vARCHAR(S)

¥ deharace ik INT(1D)
¥ ideaupmenttyps_fi INT(11)

llustracion 46:

|~ wainingsettype INT(11)

> waningsetsetpoint DCUBLE

@ zone_idzonz INT(11)
 raningsetdsmnam e VARCHAR(4E)

T (1)
— — — # & famiy VARCHAR(43)
 type VARCHAR(45)

£ idvainngtimesiot INT(11}

# idvainngsetperiod INT(11) i  starttme TIME

- trainingsetperiodinitaldate DATETIME | | endume TIME
- wairingsetperiodenddate DATETIME  HO- — - — —iE U weekday INT(11)

|
| ¥ baningbmesot jdvsinngsetperiod INT(13) |

FidINT(11)
@ remoted INT(31)
@ taningsetDSM_idtrainingset INT(11) |

|  traningsetperiod=tpoint DOUBLE | | startomemv TIME
~ remoteparam VARCHAR(3S) > logcate DATETIME | >endomemy TIME
> deviceid INT(12) s

ladexes

Esquema de Bloques de la Base de datos
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ANEXO II

Manual de Usuario
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Lanzar Jupyter

Como ya se ha explicado en el presente documento, la aplicacién que se ha desarrollado estara
disponible en una maquina virtual de la DMZ de Tecnalia. Para poder acceder a el menu de la
aplicacion, el usuario, una vez conectado a la red de la empresa (via wifi, fisicamente o través de

la VPN), debera acceder a la siguiente URL:

http://172.26.252.195:8890/tree/SMART ENERGY LAB

En la siguiente imagen se muestra el menu al que se accede mediante la URL dada.

= |

&« c @ (D 172.26.252.195:8890/tree/SMART_ENERGY_LAB 110% we @ % Q Buscar mw oM =

Z Jupyter
Files Running Clusters

Select items to perform actions on them. Upload || New~ | &
[0 ~ Wm/ SMART ENERGY LAB Name ¥ Last Modified

D seconds ago

O [ 1 - Muttithermal Zones & days ago
B o1 - MultithermalZones_Laura a month ago
0 oe2- Energy load forecast 6 days ago
O [ 3 - Heat Pump Economic Dispatch 5 days ago
B oa4- Diagnostico de ineficiencias energéticas en industria a day ago

llustracion 47: Menu de la Herramienta disefiada

Aungue las maquinas virtuales de la DMZ se reinicien peridédicamente, nos aseguremos de que la

aplicacion esté disponible para ser ejecutada en todo momento.

Una vez en el mend, el usuario podra acceder al escenario que desee clicando en la carpeta
correspondiente. A continuacidn se accederd al Notebook de Jupyter, el cual tendrd el mismo
nombre que la carpeta pero con extensidn .ipynb. Con el fin de facilitar el aprendizaje y el manejo
de la herramienta, se ha seguido un mismo patrén para el disefio de los diferentes escenarios

desarrollados.
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Ejecucion de los Escenarios

A continuacidn, se describira la ejecucidn de uno de los escenarios desarrollados:

'_: Jjupyter 1_MultithermalZones Last Checkpoint: Last Wednesday at 1:26 PM  (autosaved) ot

File Edit View Insert Cell Kernel Widgets Help Hide Code Trusted | Python3 O

B+ |x @ B+ v HRn B Clukown  [v] =0 B RBD

tecnalia ) e

Thermal Zone Analysis Module

Ojective
- Identification of characteristic temperatures in a building endowed with multiple indoor thermic sensor
s

Building Characteristics

- Building 700, Derio, Bizkai. 4rd floors thermic data. 12 Thermal Thones

Simulation Parameters

Simulation Results
In E I

I §i )i

llustracion 48: Notebook del Escenario 1. Thermal Zone Analysis Module

100 | 104



BILBOKO
INGENIARITZA

ESKOLA

ESCUELA
DE INGENIERIA

DE BILBAO

eman ta zabal zazu

Universidad  Euskal Herriko
del Pais Vasco  Unibertsitatea
Como se muestra en la llustracion 48, cada una de las aplicaciones dispondrd de una breve
introduccioén al caso practico y a continuacién el cédigo a ejecutar. Por razones de disefio se ha decidido

esconder el cédigo de forma que solo queden visibles los pardmetros de entrada y salida que sean

relevantes para los exponentes y oyentes.
Las casillas que deban de ser ejecutables tendrdn una indicacién de In [] a su izquierda. La ejecucién

se realizard de arriba abajo, clicando sobre la casilla a ejecutar (de forma que la casilla quede

seleccionada con un recuadro azul. Ver llustracién 49) y seleccionando el botén de Run.
» BB[D

] =

+ % an +Cccae
Building 700/Zone 1

4

Simulation Parameters

In [ ]:

In [ ]:

Simulation Results

In [ ]:
llustracion 49: Pasos para la ejecucion del Notebook

In[*] -> Indica que la celda esta ejecutandose.
In[1] -> Un ndmero entre los corchetes indicara que la ejecucién ha terminado y el usuario

[ ]
podra seguir ejecutando la préxima celda.
Las celdas servirdn o bien para pedir los parametros de simulacién al usuario, o bien para
representar graficamente los resultados. Las celdas que sirvan para pedir la entrada de datos
vendran con valores por defecto que podran ser facilmente modificados simplemente clicando

o variando los pardmetros correspondientes:
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In [1]:

Select Year:

BILBOKO
INGENIARITZA
ESKOLA
ESCUELA
DE INGENIERIA
DE BILBAO

| 2013 | 2014

Choose Months Period:

Winter | Autumn | Spring = Summer

Select Day Type:

| Labour (M-T-W-T) Friday Week End

Cluster Order: This parameter sets the initialization strategy of the clustering algorithm

| Cool Hot Random

Allowed Deviation (%):Percentage of deviation cases allowed to consider that zones belong to the same group

10

Maximun °C Deviation: Temperature magnitude allowed to consider that zones belong to the same group

140

|In[]:

llustracion 50: Ejecucion del Notebook. Introduccion de parametros para la simulacion

*Atencion: Una vez modificados los pardmetros de entrada, habrd que sequir ejecutando las

casillas posteriores. El volver a pulsar el botdn de run para la casilla donde se han modificado

los pardmetros de entrada, hard que se vuelvan a establecerse los pardmetros por defecto.

Los resultados obtenidos seran representados graficamente y podrdn ser guardados siempre

que el usuario lo desee. Ademas, la herramienta dara la opcidn de realizar zoom a la imagen

para estudiar en detalle los resultados obtenidos en la simulacién.

Simulation Results:

In [3]:

(y/n}: n

Do you want to =ave the images?

= £l

Selected Days of the Thermal Zones in Time

30.0

215

25.0

25

Temperature ¢C

20.0

175

15.0

LTEIETT

rFrARTTIQTMMOO®>

>
\3’@.\
o

o

2

# | € > #]O

by N> 2%

A A A
2 > >

gussnnmnmnniiinanunnnnnnnn
-

E Botones de: Zoom y Save

llustracion 51: Ejecucion del Notebook. Visualizacion de los resultados
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Reinicializacion y Exit
e Reiniciar Notebook: Menu superior Kernel-> Restart & Clean Output

En caso de tener problemas con la herramienta o de que por alguna razén el tiempo de
ejecucién sea mas elevado de los normal, se recomienda reiniciar el Kernel. De esta forma se

finalizard la ejecucion actual y se iniciard una nueva.

 Jupyter 1_MultithermalZones Last Checkpoint Last Wednesday at 1226 PM  (autosaved) [
File Edit View Insert Cell Kernel Widgets Help Hide Code Trusted \ Python 3 O
+ xx & B 4 ¥ MRun Interrupt ] 0
Ihermal Zone _Restatt ule
Restart & Clear Output
Ojectve Restart & Run Al
Reconnect
- Identification ¢ peratures in a building endowed with multiple indo
. Shutdown
or thermic sensor:
Change kernel »

Building Characteristics

- Building 700, Derio, Bizkai. 4rd floors thermic data. 12 Thermal Thones
llustracién 52: Reinicio del Kernel

e Cerrar Notebook: Menu superior: Kernel-> Restart & Clean Output. Menu superior: File -

> Save & CheckPoint. Menu superior: File -> Close & Halt

Una vez finalizada la ejecucién, es conveniente apagar el Kernel que se haya utilizado, limpiar
el Notebook y guardarlo. De esta forma, el proximo usuario que vaya a ejecutar el escenario

dispondrd de la herramienta sin ningun valor o resultados de las simulaciones anteriores.

 Jupyter 1_MultithermalZones Last Checkpoint Last Wednesday at 126 PM (autosaved) A
File Edit View Insert Cell Kernel Widgets Help Hide Code Trusted | Python 3 O
New Notebook P4 % MRun B C | code < R 0
Open... nal £Zone Analysis Moduie
Make a Copy.
Rename...

Save and Checkpoint Jentification of characteristic temperatures in a building endowed with multiple indo
hermic sensors

Revert to Checkpoint »
Characteristics

Print Preview . . . . .
ilding 700, Derio, Bizkai. 4rd floors thermic data. 12 Thermal Thones

Download as 4
Trusted Notebook Building 700/Zone 1 HOME - 7
> T 7 T ; 3 |
Close and Halt Gaﬁ - e o R 28 K F
o I_l_?'_l "
a - &l 4 J
=TT 1 5 aantt

llustracion 53: Fin de la ejecucion & Cierre de la aplicacion
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