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Resumen

L
a dinámica de la sociedad moderna empuja al sector industrial hacia
una creciente necesidad de sistemas cada vez más complejos y autó-
nomos, destinada a liberar a los seres humanos de tareas mecánicas,

repetitivas y poco grati�cantes. Las tecnologías habilitadoras que harán
posible esta revolución están disponibles. Y es un hecho que, la Inteligen-
cia Arti�cial abre un universo de posibilidades para transformar en valor la
ingente cantidad de datos existentes. En este campo de investigación, ade-
más de las técnicas ya conocidas y ampliamente utilizadas para entrenar
modelos, se puede encontrar en la literatura un sinnúmero de variaciones
algorítmicas. Sin embargo, esta apuesta por la Inteligencia Arti�cial no
es todavía tangible dentro del sector industrial. Quizás porque estas po-
tentes técnicas han de aterrizarse a la realidad de problemas concretos en
industrias reales. Y sin género de dudas, la Inteligencia Arti�cial Aplicada
es clave para ayudar a transformar el ecosistema industrial actual. Urge
centrar los esfuerzos en promover estas tecnologías a través de la creación
de nuevas herramientas que ejempli�quen la aplicación de la tecnología del
dato y de la Inteligencia Arti�cial.

Este trabajo de Tesis doctoral está centrado, no en la de�nición de
nuevas aportaciones analíticas, sino en la investigación estratégica de las
técnicas de Inteligencia Arti�cial aplicadas al ámbito industrial. Sencillas
y entendibles técnicas, capaces de abstraer a la audiencia de las complejas
fórmulas matemáticas y de las oscuras cajas negras, aplicadas a la realidad
de 3 casos de investigación cientí�ca industrial no-supervisados.

Inicialmente, se propone la creación de una herramienta para la correcta
y equilibrada asignación de consumidores a Fases en la red de Baja Tensión
de la Red Eléctrica. En la resolución del problema se aplican algoritmos
de optimización ávaros (greedy) y algoritmos meta-heurísticos (agnósticos
al problema y de propósito general) y se describen métricas provenientes
de diferentes dominios para medir la calidad de la solución. El concepto
común en dichas métricas es el estudio de la complementariedad entre las
curvas de carga (patrones de consumo) de cada consumidor telegestionado
de la Línea eléctrica.

Posteriormente, se propone un procedimiento para el Control y Super-
visión de procesos industriales, donde ciertas variables críticas del proceso
son difícilmente medibles. En la resolución del problema, se aplican algo-
ritmos predictivos para inferir la relación entre las variables conocidas y
medibles del proceso, y su relación con las variables críticas. El sistema
de inferencia propuesto, a través de la correcta secuenciación de técnicas
(técnicas de selección de variables relevantes, técnicas de limpieza de datos
probabilísticas, técnicas de eliminación de ruidos y redundancias y técni-
cas de adecuación dinámica a los cambios de comportamiento del proceso),
consigue obtener el valor de las variables críticas en tiempo real.
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Y �nalmente, se propone una metodología para la modelización energé-
tica de una planta industrial en términos de tasa de producción y de con-
sumos eléctricos individuales (a nivel de máquina) y consumos eléctricos
agregados (a nivel de planta). En la resolución del problema se aplican sen-
cillos algoritmos descriptivos y regresivos que permiten reconocer aquellos
patrones de comportamiento que justi�can el funcionamiento energético de
la planta y que permiten detectar las ine�ciencias energéticas que no se co-
rresponden con los patrones identi�cados y descubrir la causa raíz de tales
ine�ciencias. Se trata de la resolución de un problema de caracterización
energética no-supervisado.

Asimismo, con objeto de difundir los resultados obtenidos en los casos
de investigación industrial se han realizado diversas tareas de diseminación
cientí�ca (2 artículos de revista y 3 congresos internacionales) y disemina-
ción tecnológica (3 patentes y 1 registro de software).Como reconocimiento
a la innovación y calidad de los resultados y aportaciones obtenidas, estas
investigaciones aplicadas también han recibido 2 premios de reconocimien-
to industrial (�Best use of Data Science for Industry 4.0� y �Research and
development of arti�cial intelligence applied to industrial plants�) y el re-
conocimiento de Innobasque como �Caso industrial de referencia�. Todos
ellos fruto de las diversas innovaciones en el ámbito industrial relacionadas
con los resultados de las investigaciones.
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Introducción
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Capítulo 1

Contexto, Motivación y
Objetivos

E
ste capítulo introduce el contexto y los proyectos de investigación
cientí�ca que se abordaran en los siguientes capítulos, describe las
carencias de los sistemas actuales, así como la motivación a la que

ha dado lugar. Asimismo, se de�nen los objetivos que se van a llevar a
cabo en la presente Tesis.
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Capítulo 1. Contexto, Motivación y Objetivos

1.1. Contexto

El término Industria 4.0 surge en 2011 [1] como un concepto general
acuñado por el gobierno alemán para denominar un nuevo paradigma in-
dustrial que de�ne la transición de la fabricación tradicional y basada en
maquinaria industrial hasta la fabricación digital. La Industria 4.0 es la
fusión de los mundos digital, virtual y físico, que se mani�esta a través,
por ejemplo, de los Sistemas Ciberfísicos (CPS). Abarca un conjunto de
tecnologías que ya existían hace años aunque de manera inconexa o sin-
gular, como Internet de las Cosas (IoT), Internet de Servicios (IoS), Big
Data (BD) o Inteligencia Arti�cial (IA) [2], [3], y que trabajando coordi-
nadas ofrecen oportunidades inigualables de crecimiento y abren la puerta
a nuevos modelos de producción como la fabricación bajo demanda [4] y
la servitización industrial [5], así como a la optimización de procesos y
recursos.

Figura 1.1: La innovación exponencial llega en tres
olas de disrupción. Fuente: [6]

Henrik von Scheel, una de las principales autoridades en materia de
estrategia y competitividad industrial, identi�ca en su estudio [7] tres olas
de avance digital y automatización (lo denomina �three waves of disrup-
tion�) asentadas sobre 17 pilares tecnológicos relevantes en el futuro de las
industrias, véase Figura 1.1. Cada ola desbloquea el cambio de paradig-
ma de la siguiente ola y así sucesivamente. Según von Scheel actualmente,
hemos entrado en la 2ª ola de la 4ª Revolución Industrial, cuya principal
característica es el cambio radical de la industria manufacturera [6]: en
lugar de supervisar los procesos de forma lineal y operar de forma reacti-
va, las industrias deben ir aprendiendo y amoldando su comportamiento
in-situ a las nuevas circunstancias, alterando su forma de operar, así como
la relación con sus proveedores, clientes y otros terceros. La caracterís-
tica más relevante de este cambio de paradigma es la cantidad de datos
que se generan. Esta tendencia anticipa un crecimiento exponencial de las
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1.1. Contexto

tecnologías relacionadas con IoT [8] como viene ocurriendo desde décadas
pasadas, véase Figura 1.2.

Figura 1.2: Tendencia del número de dispositivos co-
nectados a Internet en las últimas 2 décadas. Fuente:

[8]

Paralelamente, el término Inteligencia Arti�cial (Inteligencia Arti�-
cial (IA)) surge tras algunos trabajos publicados en la década de 1940
que no tuvieron gran repercusión, pero que a partir del in�uyente trabajo
en 1950 de Alan Turing [9] (test de Turing, examen para evaluar la ca-
pacidad de una máquina de exhibir comportamiento inteligente similar a
la capacidad humana), se abre una nueva disciplina cientí�ca más amplia,
la Ciencia de Datos. El objetivo de la Ciencia de Datos es el desarrollo
de sistemas computacionales que muestren algún tipo de comportamiento
inteligente tomando como referencia a la inteligencia humana [10], [11]. La
Ciencia de Datos agrupa el conjunto de técnicas que van desde el análisis
numérico clásico y el análisis estadístico, hasta las acuñadas recientemente
como Aprendizaje Máquina (Machine Learning (ML)), Aprendizaje Pro-
fundo (Deep Learning (DL)), o Aprendizaje por Refuerzo (Reinforcement
Learning (RL)).

Esta evolución, marcada por la clara complejidad de los métodos uti-
lizados, viene condicionada porque en los últimos años se ha producido la
con�uencia de tres factores que han impulsado de manera exponencial las
técnicas de aprendizaje arti�cial basadas en datos. Estos factores son:

La disponibilidad de grandes cantidades de datos;

La disponibilidad de grandes capacidades de computación a bajo
coste; y

El desarrollo de modelos de aprendizaje inspirados en aquellos pri-
meros esquemas de los años 40 pero mucho más complejos y que
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Capítulo 1. Contexto, Motivación y Objetivos

entrenados con esas grandes cantidades de datos y con esas grandes
capacidades de computación permiten resolver problemas inimagina-
bles hace 10 o 15 años [11].

El resto de la sección describe el contexto de los tres casos de estudio
que se exponen en esta tesis.

1.1.1. En entornos de Gestión en Redes Eléctricas

El esquema tradicional de los sistemas de suministro eléctrico se sub-
divide en tres actividades. Dichas actividades son generación, transporte
y distribución, tal y como se ilustra en la Figura 1.3.

El objetivo del subsistema de generación consiste en generar la potencia
eléctrica necesaria. Está constituido por el conjunto de todas las centrales
generadoras de energía eléctrica.

El subsistema de transporte lleva la energía desde las centrales de ge-
neración eléctrica hasta las estaciones de distribución. La energía eléctrica
se transporta en Alta Tensión (AT) para disminuir la corriente sin afectar
a la cantidad de potencia transportada. De esta manera se minimizan las
pérdidas óhmicas, proporcionales al cuadrado de la corriente. Asimismo, la
reducción de la corriente permite disminuir la sección de los conductores.

Por último, el subsistema de distribución se ubica en las proximidades
del punto de consumo. En esta fase del suministro eléctrico se reducen los
niveles de AT de las líneas de transporte hasta niveles de Media Tensión
(MT) o Baja Tensión (BT) [12]. Esta transformación adecúa la potencia
transportada a la tensión de suministro para que resulte menos peligrosa en
el punto de consumo, aunque ello implique aumentar las perdidas técnicas
[12].

Figura 1.3: Presente y futuro de la red eléctrica. Fuen-
te: [13]
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1.1. Contexto

Esta estructura de la red eléctrica se ha mantenido prácticamente sin
alterar desde mediados del siglo pasado. Sin embargo, durante la últi-
ma década ha comenzado un profundo proceso de cambio, principalmente
provocado por el aumento del consumo, la descarbonización, la transición
energética y por el avance de la tecnología [13].

La necesidad creciente de consumo de energía de la sociedad actual
[14] tiene unas fuertes implicaciones medioambientales. El aumento de la
generación necesario para cubrir el consumo creciente tiene como conse-
cuencia, un aumento de las emisiones. La transición energética persigue
un cambio estructural que descarbonice la producción de energía. Para
ello, es necesario conectar y gestionar nuevos recursos energéticos limpios,
generalmente distribuidos en la red. Este hecho exige un alto grado de di-
gitalización para lograr tanto la interacción operativa con dichos recursos,
como la supervisión y actuación en tiempo real de la red inteligente (en
inglés, Smart Grid) [15].

La aparición de los contadores inteligentes ha sido un hito sin prece-
dentes en esta digitalización de la red de distribución. Antes de su insta-
lación, toda la información que se conocía de la red de BT era a nivel de
subestación [16]. Sin embargo, los contadores inteligentes, instalados prác-
ticamente en la totalidad de industrias, empresas u hogares españoles [17],
permiten conocer con precisión el consumo de los clientes, ofreciendo un
conjunto de datos desconocidos hasta la fecha [18]. Asimismo, habilitan el
intercambio de información bidireccional entre el contador y el sistema de
telegestión, permitiendo no sólo registrar datos de consumo y monitorizar
a los clientes, sino capacidad de actuación [19].

Esta capacidad de actuación amplia el universo de la telegestión, per-
mitiendo actualizar tarifas y contratos, cambios de límites de potencia,
efectuar ordenes de desconexión del cliente si procede, etc. [20]. Además,
los nuevos mercados más dinámicos y volátiles [21] propician nuevos desa-
rrollos tecnológicos y modelos de negocio, apareciendo nuevos roles, como
prosumers o agregadores [22]. De esta manera se propicia que los con-
sumidores se integren en los distintos mercados de �exibilidad que ya se
comienzan a desarrollar [15]. Conjuntamente, se ofertan nuevos servicios a
los usuarios �nales [22], como el aplanamiento de la curva de la demanda,
facilitar la penetración de renovables, el establecimiento de la conectividad
óptima, el balanceo de las fases de distribución, el descubrimiento de per-
didas no técnicas, y/o detección de fallos en el retorno por el neutro entre
otros [23].

Por tanto, la mejora en la monitorización de la red de distribución
de BT optimiza el uso de los recursos energéticos, ofrece conocimiento en
tiempo real de las necesidades de generación y demanda, y capacidad de
actuación sobre ellas. En este contexto, la energía se entrega a los consumi-
dores �nales a través de un conjunto de Líneas de acometida de MT/BT.
Estas líneas proveen de energía eléctrica a los consumidores a través de
redes de cuatro hilos [24]. Al conjunto de esos cuatro hilos se llama línea
trifásica de cuatro hilos o línea repartidora, donde cada uno de los tres
primeros hilos recibe el nombre de fase. Las fases se designan por las letras
R, S y T respectivamente. El cuarto hilo se denomina hilo neutro, y se
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designa con la letra N [24]. La línea trifásica se conecta a la unidad de
embarrado general, que consta de cuatro barras metálicas de cobre donde
se conectan cada uno de los cuatro hilos. Cada barra representa una fase,
y cada contador se conecta en modo monofásico o bifásico a las barras del
embarrado a través de la caja general de protección (CGP).

La CGP es una caja que contiene los elementos de protección necesa-
rios para conectar los puntos de consumo eléctrico a las líneas de la red
de distribución. La Figura 1.4 muestra una Caja General de Protección
(CGP) y las derivaciones individuales para conectar los contadores de for-
ma equilibrada entre las fases, con el objetivo de evitar desequilibrios en la
red. Sin embargo, en la práctica no hay una normativa expresa al respecto
de cómo ha de realizarse [25].

Figura 1.4: Instalación eléctrica

Para el mantenimiento o restauración, los técnicos se aproximan física-
mente al CGP y reequilibran manualmente las cargas. Habitualmente se
tiende a conectar un consumidor a una fase, en base a su per�l estadís-
tico de consumo de potencia o a su potencia contratada. Estos datos no
re�ejan cuándo y cuánta potencia se consume [26]. Se tarda entre 10 y 15
minutos en cambiar una carga, por lo que el trabajo total puede durar una
hora, además del tiempo de desplazamiento hasta el lugar. El coste total
se puede elevar hasta varios miles de euros [27].

En la decisión de reequilibrar una línea se tienen en cuenta tres factores:
el coste económico del cambio de cargas, el desequilibrio previsto de la
Línea y la interrupción temporal del suministro al consumidor [28]. El
reequilibrado se admite bajo dos supuestos: conexión de un nuevo cliente
o desequilibrios severos entre fases [27].

Los desafíos mencionados plantean la evolución hacia una nueva red
eléctrica basada en dispositivos inteligentes distribuidos y capaces de eje-
cutar algoritmos de control dirigidos a una amplia gama de actuaciones
[15]. Por tanto, la digitalización del CT para convertirlo en el Centro de
Transformación inteligente (CTi) es un punto clave para afrontar todos los
retos de la distribución energética [22].
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1.1.2. En entornos de Control y Supervisión en Pro-

cesos Industriales

En los entornos de control y supervisión de procesos industriales mo-
dernos, casi todo se puede medir a través de diferentes sensores físicos.
Pese a todo, algunas mediciones son difíciles de obtener. [29], [30].

En casos donde la utilización de sensores físicos está condicionada, se
utiliza el concepto de sensado virtual. Un sensor virtual crea un modelo
de inferencia, a partir de un conjunto de datos históricos, capaz de aprender
ciertas relaciones de causalidad (causa-efecto) multi-paramétricas y alta-
mente no lineales. Kadlec, uno de los pioneros del concepto de sensórica
virtual, lo de�nió como [30]: �los sensores virtuales son modelos inferen-
ciales que utilizan variables fácilmente medibles para estimar variables del
proceso que son difíciles de medir debido a limitaciones tecnológicas, gran-
des retrasos en las mediciones o altos costes de inversión�. Se utiliza, el
poder de los algoritmos de ML, para calcular con precisión las mediciones
que faltan o que no se pueden medir. Este concepto se representa esque-
máticamente en la Figura 1.5.

Figura 1.5: Esquema básico de un sensor virtual

Instalar y mantener una red de medición dedicada a la monitoriza-
ción de una planta es complejo en términos de instalación de sensórica y
costoso en términos económicos. El presupuesto necesario puede afectar
signi�cativamente a los costes totales del funcionamiento de la planta. A
continuación, se describen cinco escenario típicos para resolver con sensores
virtuales [29], [30]:

La medición es costosa en términos económicos y se opta
por renunciar a sensórica en tiempo real para monitorizar
variables del proceso.
En ocasiones, el coste de instalación y/o el coste del sensor es eleva-
do. Cuando la alternativa es no instalar el sensor, el proceso se vuel-
ve más difícil de controlar. La suplantación de sensores físicos por
sensores virtuales proporciona, no solo mejores estimaciones econó-
micas, sino que, además, proporciona valores igualmente válidos para
el control del proceso [31]. En este escenario, es importante prestar
mucha atención al análisis del rendimiento del modelo, entendiendo
por modelo a las variables inferidas por el sensor virtual. Se debe
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realizar una validación periódica del modelo mediante la inserción
temporal de dispositivos de medición y, eventualmente, proceder al
restablecimiento de los sensores virtuales [32]. Es decir, es necesario
un recalibrado o ajuste periódico de los sensores virtuales (término
conocido en la literatura como soft-sensor retuning [29]). Esta nece-
sidad de recalibración es, en realidad, un requisito común a cualquier
aplicación de sensor virtual. La necesidad de dicho reajuste se debe
a la posible aparición de nuevas relaciones entre las variables medi-
das y la variable inferida, no consideradas en la fase de diseño del
sensor virtual. La aparición de nuevas relaciones, normalmente, es
debida a cambios en la materia prima, cambios de comportamiento
parcial de las máquinas o cambios en los productos a generar, entre
otros. Si el gestor de planta tiene intención de eliminar alguno de los
sensores físicos de medición, la disponibilidad de dispositivos de me-
dición físicos para la recalibración del sensor virtual debe plani�carse
adecuadamente.

La medición es muy costosa en términos económicos y, por
lo tanto, la monitorización de variables de proceso se realiza
sólo periódicamente.
Semejante al escenario anterior, pero en este caso, no se opta por
renunciar completamente a la medida de los sensores físicos, sino
que, con objeto de reducir costes, únicamente se obtienen medidas
de manera periódica. Por ejemplo, para variables que a través del
análisis en laboratorio se obtienen con un retardo considerable. En
este caso, el sensor virtual in�ere aquellas características que hasta
ahora solo podían ser medidas - a posteriori - vía laboratorio. Esto
conlleva claros bene�cios económicos y de control, y además libera
de tareas al laboratorio, haciendo más e�ciente su labor. El modelo
se reajusta/actualiza cada vez que se dispone de nuevas medidas de
laboratorio, permitiendo al sensor virtual proporcionar estimaciones
en tiempo real de la variable en los intervalos en los que se desconoce
la medida real, mientras que las mediciones retardadas (medidas de
laboratorio) permiten reajustar el modelo y mejorar el rendimiento
del sensor virtual al evitar el efecto de propagación de errores.

No existe medida real debido a limitaciones en la tecnología
de medición.
Por un lado, no existe instrumentación que pueda medir directamente
las variables de proceso de interés. En este caso, el sensor virtual
proporciona estimaciones de las variables utilizando las mediciones
disponibles. Por ejemplo, para calcular la carga de calor en un sistema
se trata de combinar el conocimiento de la dinámica del sistema
y las mediciones de las tasas de �ujo másico de refrigerante y la
temperatura del sistema para calcular la carga de calor.

Por otro lado, no se puede instalar instrumentación en el lugar de
interés debido a las duras condiciones o simplemente a la falta de
espacio. En este caso, el sensor virtual proporciona estimaciones de
las variables, utilizando mediciones disponibles tomadas en diferentes
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ubicaciones que están correlacionadas con la variable de interés. Por
ejemplo, si no hay lugar para colocar el termómetro en el lugar de
interés, se trata de estimar la medida en el lugar adecuado mediante
el uso de otras temperaturas alrededor de dicho punto.

Apoyo en los procesos de mantenimiento de dispositivos de
medición físicos.
En el entorno industrial a pesar de todas las precauciones, ciertos
fallos imprevistos de medición son ineludibles y requieren de ope-
raciones de mantenimiento no plani�cadas. Hasta ahora, la única
solución adoptada era replicar los sensores, consiguiendo así cierta
redundancia física. En estos casos, es especialmente recomendable
la utilización de sensores virtuales diseñados para sustituir momen-
táneamente los dispositivos de medición no disponibles y evitar la
detección del proceso industrial.

Detección de fallos en las medidas de los dispositivos de me-
dición físicos.
Cuando funcionan en paralelo dispositivos de medición físicos y sen-
sores virtuales, los fallos de medida pueden detectarse como cualquier
desviación entre ambas medidas, y en caso de necesidad, la medida
del sensor virtual puede aprovecharse para proporcionar una estima-
ción de la salida del sensor en caso de fallo.

Los problemas más comunes en la búsqueda de soluciones mediante la
implementación de sensores virtuales son [29]:

las relaciones no lineales y desconocidas entre las variables, ya que en
ocasiones sólo se conocen (parcialmente) las relaciones causa-efecto,
pero las leyes físicas exactas que rigen los fenómenos son demasiado
complicadas de construir con un modelo e�caz;

la solución, habitualmente se ha de diseñar a partir de sensores ya
existentes, sin modi�car la frecuencia de muestreo de mediciones o
formato de los datos y sin modi�car su actual ubicación;

a menudo es imposible reconstruir los escenarios especí�cos que cau-
saron un determinado fallo, ya que el único recurso con el que se
cuenta son los datos de mediciones pasadas, y que normalmente no
consta de información adicional útil como registro de aparición de
fallos, paradas de mantenimiento, fecha de recalibración de la sensó-
rica o cambios en la operativa del proceso. Este tipo de conocimiento
queda, a menudo, en manos de las personas expertas del dominio [33].

1.1.3. En entornos de Modelización en Producción In-

dustrial

La digitalización de las fábricas y sus modelos de producción ofrecen
un enorme abanico de posibilidades a la hora de mejorar la competitividad
y la sostenibilidad de las empresas [1], [34]-[36].
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Figura 1.6: Evolución de los precios industriales, con y
sin coste energético asociado. Fuente: Instituto Nacional

de Estadística (INE)[37]

En este escenario, los retos típicos en la digitalización de las fábricas,
son: los costes energéticos, la ingente cantidad de datos y la complejidad
de los sistemas productivos.

El aumento progresivo de los costes de la energía [38] supone una
preocupación creciente en el sector industrial, poniendo en muchos
casos en peligro su propia competitividad. El problema radica en
que, el coste de la electricidad ha crecido en mayor proporción que
lo que ha crecido el valor de la producción industrial [39]. Y con ello,
la competitividad de las empresas baja, en muchos casos porque sus
costes de producción suben. La Figura 1.6 muestra la evolución de
los precios industriales a través del Índice de PRecios Industriales
(IPRI), considerando y sin considerar el coste energético. La Figura
muestra como el índice IPRI acumula en 2021 meses de subida y se
intensi�ca hasta elevarse al 18% en agosto de 2021 por la in�uen-
cia del coste de la electricidad [37]. Se estima que, dependiendo del
sector, la factura energética en industria supone entre un 10% y un
45% del coste operacional total [40].

Bajo la norma ISO 50.001 [41], la reducción del uso de la energía
se considera esencial para minimizar la emisión de gases de efecto
invernadero. Cada vez se implantan más sistemas de gestión ener-
gética que monitorizan el consumo industrial (desde nivel de planta
de planta de producción, a proceso y máquina) generando ingente
cantidad de datos [42]. Con la explosión de los datos en los entor-
nos industriales, la capacidad humana para la toma de decisiones se
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decrementa enormemente, disminuyendo su capacidad de inferencia
(la tiranía del dato [43]).

Y �nalmente, la irrupción y el continuo desarrollo de nuevas o más
diversas materias primas, nuevos y más diversos productos, nuevas y
más diversas maneras de producir han generado ecosistemas indus-
triales cada vez más complejos. Dichos ecosistemas introducen datos
de un mayor número de variables de decisión y/o actuación, que exi-
gen nuevos sistemas para la optimización y control de los procesos y
bienes industriales.

Figura 1.7: Conocimientos requeridos en base al enfo-
que del modelo del proceso. Fuente [44]

Este contexto ha estimulado el desarrollo de nuevas estrategias de mo-
nitorización del consumo de energía en los entornos industriales hiper-
conectados [45]-[48]. Según el grado de conocimiento que se tenga a priori
del dominio, se puede aplicar tres enfoques diferentes en la modelización de
procesos (véase la Figura 1.7). En la Tabla 1.1 se presenta una comparativa
de estos tres enfoques [49]:

Enfoque de modelos físicos o de primer principio (modelos de caja
blanca). Modelos que se basan en la observación de un fenómeno
físico, y que tratan de establecer las leyes físicas que lo explican me-
diante ecuaciones matemáticas que se resuelven por métodos como
diferencias �nitas, balances de energía o de masa. El uso de herra-
mientas de modelado físico suele ser la primera etapa en el desarrollo
de soluciones de control industrial tradicionales. Sin embargo, cier-
tos estudios[50], [51] han subrayado que los enfoques que se basan
exclusivamente en la modelización física consumen mucho tiempo,
son difíciles de analizar e interpretar, no integran fácilmente la in-
formación ni los resultados de otras fuentes y escenarios similares.
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Limitaciones relacionadas con este tipo de aproximaciones basadas
en ecuaciones físicas paramétricas y su resolución [52], son:

1. requieren de conocimientos avanzados en el área que se desea
modelizar, pero en muchos casos, se desconocen las relaciones
de causalidad con todas las magnitudes que afectan al sistema;

2. suele estar limitado por especi�caciones técnicas incompletas,
interrelaciones extremadamente complejas u ocultas que son di-
fíciles de caracterizar, por la falta de disponibilidad de toda la
información necesaria y por el coste de una modelización com-
pleta [52]. En estos casos, se suele tender a la modelización
simpli�cada y, en consecuencia, la capacidad de generalización
resulta difícil [53].

3. se basan en simulación de situaciones ideales, lo que introduce
mucha desviación;

4. requieren una gran capacidad de computación y tiempo, lo que
les limita a la hora de poder ser aplicados como sistemas de
monitorización en tiempo real;

5. es complicado introducir en el modelado clásico la dependencia
de muchas de las magnitudes implicadas con el tiempo.

Enfoque de modelos basados en datos o data-driven (modelos de caja
negra). Modelos que ignoran cualquier conocimiento del dominio y
que desconocen las leyes físicas inherentes a los procesos industriales.
Estiman una solución exclusivamente basada en datos previamente
observados, y representados mediante series de tiempo de datos his-
tóricos monitorizados. En este contexto industrial, los datos monito-
rizados relativos a consumos energéticos los proporcionan los EMS
[54] (en inglés, Energy Management Systems) y los datos relativos a
producción los proporcionan los MES [55] (Manufacturing Execution
Systems). Estos datos permiten crear esquemas numéricos con gran
capacidad de generalización, con aplicación en múltiples casuísticas,
y con adaptación especí�ca a cada uno de ellos a través de sus datos
particulares [44]. Estos esquemas también presentan problemas:

1. requieren grandes cantidades de datos;

2. sólo son capaces de clasi�car, predecir y optimizar aquello que
está recabado en los datos históricos;

3. son considerados como sistemas opacos (modelos de caja negra);

4. son sistemas estocásticos, no deterministas, sometidos a incer-
tidumbre; y

5. su implantación y generalización suponen un claro reto.

Enfoque de modelos híbridos (modelos de caja gris). Los métodos
híbridos combinan ecuaciones matemáticas propias del dominio de
proceso, con técnicas basadas en modelado de datos y que permiten
evolucionar de la ciencia experimental (qué hacer) hacia la ciencia
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aplicada (cómo hacerlo) [56]. El análisis y modelado de sistemas hí-
bridos combina la interpretabilidad, el conocimiento exhaustivo y la
comprensión de un enfoque de modelado basado en la física, con la
capacidad de inferencia y de identi�cación automática de patrones
de los algoritmos avanzados basados en datos [34]. Esta hibridación
permite una toma de decisiones más rápida y e�caz, simpli�ca y evita
procesos que no aportan valor, aumenta la agilidad en los procesos
gracias a la información disponible en tiempo real, mejora la autono-
mía, las decisiones tomadas o desencadenadas por la propia infraes-
tructura, previene o anticipa acciones futuras y ofrece una precisión
en determinadas tareas que evita el error humano [57].

La integración de los sistemas basados en la IA y los sistemas de
modelización física allana el camino para afrontar los retos en entor-
nos inciertos [50]. La hibridación de ambos enfoques permite extraer
conocimientos basados en datos y explicar la lógica que subyace a los
algoritmos de IA a partir del conocimiento del dominio y del entorno
en el que se aplican. Abordar un problema desde la doble perspectiva
del conocimiento del dominio y del modelado basado en la IA añade
potencialidad e interpretabilidad al resultado �nal.

Se basa en trabajar con datos de calidad, utilizar los datos disponi-
bles de forma más e�caz, ya sea trabajando con bajos volúmenes de
datos o extrayendo más valor de fuentes de datos no estructuradas
y diversas. Para 2025, Gartner [58] estima que el 70% de las orga-
nizaciones se vean obligadas a cambiar su enfoque de �Big Data� a
�Small and Wide Data�.

Los modelos físicos son tanto más útiles cuando se dispone de pocos
datos y por ello, especialmente adecuados en etapas tempranas del diseño
de los procesos. Los modelos basados exclusivamente en datos o de caja
negra no codi�can leyes físicas (por ejemplo, la ley de la conservación de
la masa) y por ello, deben lidiar con el escepticismo inicial de los expertos
de dominio. Requieren de grandes cantidades de datos y existen múltiples
preocupaciones, principalmente con la escasa integración con el conoci-
miento previo, la interpretabilidad y la �abilidad de las soluciones entre
otros [59]. La comunidad cientí�ca reconoce que la adopción de enfoques
puros -modelos físicos o en modelos de datos- permite abordar una serie de
retos, pero los investigadores apoyan un enfoque mixto para transformar
la realidad de problemas concretos en industria reales [60]. Esto implica
explotar el conocimiento especí�co del dominio e integrar los modelos fí-
sicos u otras formas de razonamiento con el procesamiento impulsado por
los datos [61]. Para abordar complejos problemas de industria es necesario
personalizar los algoritmos de Ciencia de Datos para incorporar el conoci-
miento del dominio junto con los métodos basados en datos [61]. Tres son
las claves del éxito:

La generalización, �exibilidad y dinamismo de las herramientas ba-
sadas en modelos de datos. Crear sistemas capaces de adaptarse a
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Tabla 1.1: Características de los modelos de caja blan-
ca, negra y gris

Modelos caja blanca Modelos caja negra Modelos caja gris

Dependencia de los
datos

Muchos datos Muchos datos Datos de calidad

Dependencia de la
experiencia en el
dominio

Alta dependencia del
conocimiento del dominio

Puede proporcionar
resultados útiles con poco
conocimiento del dominio

Complementa las
inferencias de los modelos
basados en datos con el
conocimiento de dominio

Fidelidad y
robustez

Las leyes físicas permiten
manejar relaciones
altamente no lineales y
complejas

Capacidad de
generalización limitada
asociada al alcance y
complejidad del conjunto
de entrenamiento

Las leyes físicas y la
capacidad de inferencia
permiten manejar
relaciones no lineales y
complejas

Adaptabilidad y
capacidad de
despliegue

Adaptación lenta y
compleja ante nuevos
comportamientos

Fácilmente adaptables a
nuevos comportamientos

Fácilmente adaptables a
nuevos comportamientos

Interpretabilidad

Vínculo físicamente
signi�cativo e
interpretable entre los
parámetros

Limitada a la rigidez del
algoritmo seleccionado
para la modelización

Vinculo interpretables
entre los parámetros

Gestión de la
incertidumbre

Las incertidumbres
pueden acotarse y
estimarse

No es posible acotar las
incertidumbres

Las incertidumbres
pueden acotarse y
estimarse

Gestión de sesgos Pocos sesgos
Los sesgos en los datos se
re�ejan en la predicción

Pocos sesgos, aunque
algunos se re�ejan en la
predicción

Complejidad de
modelado

Muy complejo Poco complejo Poco complejo

nuevos comportamientos o nuevos datos cuyo patrón no estaba re-
cogido en el entrenamiento, proporciona herramientas dinámicas y
versátiles frente a cambios en la operativa del proceso [62].

La imbricación del conocimiento experto en la concepción de los
modelos de datos. Las técnicas conocidas como Human-in-the-Loop
(HitL [63]) pretenden diseñar algoritmos/modelos que, aunque ca-
paces de tomar decisiones de forma autónoma, estas decisiones sean
sometidas a la intervención del ser humano en cualquier momento
del ciclo de la toma de decisiones. Con esto se persigue incorporar el
conocimiento externo en los modelos IA y favorecer la capacitación
de habilidades digitales en dicho experto.

Apostar por soluciones capaces de simpli�car la interpretación de los
modelos hasta un punto que sean explicados, entendidos y con�ables
para los expertos de dominio [64].

En este contexto, el máximo representante de la simbiosis entre la cap-
tación de información sensorizada, las tecnologías de análisis de datos y
el conocimiento del conocimiento experto, es el concepto de sistema ciber-
físico (en inglés, CPS). Entendido los sistemas ciberfísicos como el conjunto
de máquinas conectadas bidireccionalmente y capaces de interactuar entre
sí autónomamente en función del funcionamiento de la planta industrial. O
en palabras de los autores [65]: �sistema de entidades computacionales que
colaboran entre sí y que están intensamente conectadas con el mundo físico
circundante y sus procesos en curso, proporcionando y utilizando, al mis-
mo tiempo, servicios de procesamiento de datos y de acceso a los mismos
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disponibles en Internet�. En los sistemas ciberfísicos, donde el ser humano
también participa en la toma de decisiones, es fundamental garantizar que
comprende el proceso deductivo que la máquina sigue [64].

1.2. Retos y Motivación

La motivación de la presente Tesis surge ante la necesidad de conso-
lidar la dinámica de colaboración cientí�ca y tecnológica entre el mundo
académico y la realidad industrial, a través de contribuciones tangibles -
casos de uso, artículos, congresos, jornadas de difusión, patentes y registro
de software - con el objetivo de favorecer y apoyar la innovación en el tejido
productivo.

La realidad es que la Inteligencia Arti�cial, más allá de su propio hype,
aún ha de resolver grandes retos y ha de superar la barrera de impacto
en la industria. De hecho, tras 8 años atascado en la cima del Hype Cycle
de IA de Gartner [66], [67], parece que Machine Learning avanza, aunque
sigue estando a una distancia entre 2 y 5 años de su llegada a mercado,
como se puede observar en la Figura 1.8. Esta necesidad queda re�ejada
en los siguientes indicadores:

El 85% de los proyectos de Big Data fracasan. (Gartner, 2017 [68])

El 87% de los proyectos de Ciencia de Datos nunca llegan a la pro-
ducción. (VentureBeat, 2019 [69])

Hasta 2022, sólo el 20% de los conocimientos analíticos ofrecen re-
sultados empresariales. (Gartner, 2019 [70])

Pero ahora ha llegado el momento de introducirlo correctamente en los
procesos de negocio [71]. De hecho, Gartner identi�ca la necesidad urgente
de las industrias de acelerar la velocidad a la que las pruebas de concepto
(PoC) pasan a producción [67].

Y es que, a pesar de las grandes expectativas depositadas [72], la adop-
ción de la IA por parte de las empresas se encuentra aún en una fase muy
temprana que varía en función de la madurez digital de la empresa. Según
un informe del MIT [73] - realizado a partir de una encuesta mundial a
más de 3.000 directivos y 30 entrevistas a expertos en tecnología - en 2017,
el 80% de los ejecutivos estaban de acuerdo en que la IA era una oportu-
nidad estratégica para su organización, pero la realidad es que apenas el
5% lo ha incorporado en sus procesos. La Figura 1.9 resume que el 54%
de las empresas no habían adoptado aún ninguna solución basada en IA,
bien porque aún no lo contemplaban o porque aún no se había dado la
oportunidad, el 23% de las empresas habían implementado algún piloto
y aún estaban en fase de análisis de resultados y sopesando la viabilidad
de llevar tal desarrollo a producción. El 18% de las empresas integraban
IA en modo experimental en alguno de sus procesos y únicamente el 5%
apostaban activamente por la IA como elemento diferenciador.

En mayo de 2020 otro informe realizado por el instituto de investiga-
ción Capgemini [74] vuelve a examinar el ritmo de adopción de la IA. Y
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Figura 1.8: Ciclo de Gartner para tecnologías de In-
teligencia Arti�cial. Fuente: [67]

Figura 1.9: Nivel de adopción de IA en entornos em-
presariales e industriales. Fuente: [73]
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aunque se percibe una leve mejoría (en 3 años se incrementa del 5% al
13% el porcentaje de empresas que han implementado satisfactoriamente
desarrollos de IA en producción), el mensaje sigue siendo el mismo, la pe-
netración de la IA en el mundo industrial sigue siendo insu�ciente. Estas
diferencias tienen menos que ver con las limitaciones tecnológicas y mucho
más con el negocio, donde las prioridades de inversión y la falta de claridad
de los casos de negocio son obstáculos más importantes para la implanta-
ción de la IA que las propias capacidades tecnológicas. Esto se debe a que,
cuando se piensa en producir una solución de Ciencia de Datos, no se trata
sólo de desarrollar la solución tecnológica. También se trata de integrarse
estrechamente en los procesos de negocio, y si es necesario, transformar-
los. Es un hecho que las empresas no invierten en IA, siempre invierten
en sus problemas de negocios [73]. Pero el mensaje ha de ser positivo, y la
realidad es que la Ciencia de Datos tiene un impacto transversal y trans-
formador en los procesos industriales. Ahora bien, el reto de desplegar e
integrar una solución basada en datos con éxito es, prácticamente, una la-
bor de concienciación y convencimiento de que incorporar esta tecnología
en la cultura de la empresa acarrea bene�cios a medio y largo plazo. A
continuación, se analiza esta necesidad en tres situaciones:

1.2.1. Situación en la Gestión de Redes Eléctricas

En la literatura, han sido varios los enfoques y metodologías de optimi-
zación que se han propuesto para dar solución al desequilibrio de fases en
Líneas de Baja Tensión: desde diferentes técnicas meta-heurísticas hasta
técnicas basadas en redes neuronales. Pero, según el conocimiento de la
autora, ninguna de las soluciones propuestas tiene en consideración datos
reales en horizontes temporales grandes (capaces de re�ejar el comporta-
miento estacional de los consumidores) sobre topologías de red reales, que
permita aprovechar (i) la información proporcionada por los contadores in-
teligentes en relación a la curva de consumo horaria de cada consumidor,
(ii) ni tampoco contempla la existencia de consumidores conectados a dos
fases (las soluciones propuestas solo hacen mención a conexiones monofá-
sicas), (iii) ni que se aproveche el conocimiento de dominio para abordarlo
de manera conjunto y global.

Los condicionantes anteriores motivan la necesidad de búsqueda de
desarrollos de nuevos procedimientos de optimización que aborden
el problema de intercambio de contadores entre fases teniendo en cuenta
la varianza temporal de los patrones de carga en conexiones monofásicas
y bifásicas.

1.2.2. Situación en Control y Supervisión de Procesos

Industriales

Hasta la fecha, cuando se trataba de sensorizar un proceso para mo-
nitorizar procesos industriales, solo se conocían aquellos valores medibles
mediante sensores físicos. Pero ahora, con la ayuda de los sensores virtuales
y a través de técnicas predictivas de inferencia se es capaz de estimar
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variables difíciles de medir a partir de otras fáciles de medir mediante mo-
delos matemáticos de inferencia. Este campo de estudio proporciona a la
industria una valiosa herramienta que permite un mejor control en las fases
de los distintos procesos. Este tipo de modelos permite predecir, en tiempo
real, variables de proceso que normalmente exigen sensores costosos, lentos
o inexistentes.

Ante esta situación se ve necesario desarrollar una metodología cen-
trada en la búsqueda de datos de calidad y en estrategias de aprendizaje
adaptativas, que generen modelos de inferencia capaces de averiguar la
relación no lineal entre variables de entrada y variables de salida.

1.2.3. Situación en el Modelado de Producción Indus-

trial

Con intención de suplir las carencias de los sistemas actuales para la
detección de ine�ciencias energéticas en plantas de producción industrial
y el análisis de la causa raíz que origina dicha ine�ciencia, se identi�ca la
necesidad de proponer una nueva metodología. Esta metodología permite
al experto de dominio, a través de la formulación de sencillas preguntas,
encontrar las respuestas adecuadas para extraer valor en su interacción
con el conocimiento generado por la herramienta. No se trata de una he-
rramienta que extrae la inteligencia del dato o que aporta conclusiones,
es el humano quien, a través de la interacción con los datos, aumenta sus
capacidades y conocimiento sobre el funcionamiento de la planta de pro-
ducción. La metodología está concebida para facilitar la interpretación de
grandes volúmenes de datos ayudando al humano a centrar el foco en lo que
realmente aporta conocimiento. A través de las técnicas descriptivas y
regresivas más sencillas, proporciona herramientas al humano que - de
manera automática - despiertan alertas, generan informes y que además le
aportan capacidad de análisis y de interpretación, en esta interacción con
los datos.

La metodología integra sencillas técnicas estadísticas, técnicas de agru-
pación y técnicas regresivas multi-paramétricas para modelar la normali-
dad y la detección de ine�ciencias energéticas y también pone a disposición
del humano la información necesaria para analizar los comportamientos de
las máquinas individuales que le permitan dar una heurística para averi-
guar la causa raíz de la ine�ciencia.

1.3. Objetivos

El objetivo principal de esta Tesis es contribuir con soluciones realistas
a los Sistemas Industriales mediante la aplicación de técnicas de Inteli-
gencia Arti�cial. La consecución de dicho objetivo se organiza mediante
su división en tres objetivos secundarios, capaces de guiar las tareas de
investigación especí�cas a desarrollar:
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Objetivo 1. Desarrollo de soluciones de optimización heurís-
tica y meta-heurísticas para establecer sistemas equilibrados
en la Red Eléctrica de Baja Tensión.

Se propondrán métricas de contexto y algoritmos de optimización
combinatoria complejos NP-hard para la asignación dinámica y óp-
tima de los consumidores de la red de Baja Tensión, a cada una de las
fases (a nivel de Centro de Transformación (CT) y Línea) en una red
eléctrica trifásica. Se trabajará con las curvas de carga individuales
de consumo, proporcionadas por los contadores inteligentes de cada
usuario, con el objetivo de lograr un sistema de cargas equilibrado.

Objetivo 2. Desarrollo de soluciones predictivas de inferen-
cia y modelado de sensores virtuales para control y super-
visión en plantas industriales.

Se formularán técnicas de pre-procesamiento de los datos y estrate-
gias adaptativas de aprendizaje basadas en algoritmos de analítica
predictiva que permitirán estimar variables de proceso difíciles de
medir, a partir de otras variables fáciles de medir. Para ello, se esta-
blecerá una metodología y se validará su generalización a través de
la realidad de tres casos de uso, que, aunque dispares en concepto
son a�nes en tecnología. Se concretará el concepto de sensor virtual
como herramienta para el mejor control en la monitorización de pro-
cesos industriales en tiempo real. Se estimará también la afección
económica de la aplicación de esta herramienta en un entorno real.

Objetivo 3. Desarrollo de soluciones descriptivas para el mo-
delado de la e�ciencia energética en plantas de producción
para la detección de ine�ciencias energéticas y descubri-
miento de la causa-raíz de tales ine�ciencias.

En el contexto de plantas de producción basadas en sistemas ciberfí-
sicos, las máquinas, procesos y/o líneas productivas y no-productivas
intercambian continuamente datos entre sí. Se propondrá una meto-
dología basada en el conocimiento del dominio y en el estudio de
varias técnicas de analítica descriptiva, que permitirán modelar el
comportamiento dinámico de dichas plantas industriales de produc-
ción, detectar ine�ciencias y analizar la causa raíz de tales ine�cien-
cias energéticas. Para demostrar la validez del estudio, se aplicará la
metodología en una planta industrial del sector del automóvil, que
permitirá comprender las diferentes formas de operar de la planta en
términos de producción de material y consumo energético, además
de identi�car y cuanti�car las situaciones de ine�ciencias energéticas.

1.4. Enfoque industrial de la Tesis

Esta Tesis se ha desarrollado en el marco del Programa de Doctorado
de Tecnologías de la Información y Comunicaciones en Redes Móviles de
la UPV/EHU. El planteamiento empleado es un enfoque claramente de
un proyecto de investigación industrial dada su inherente capacidad de
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aplicar los resultados obtenidos del estudio a la industria (y a la sociedad).
Ha sido realizada a través de varios programas de colaboración públicos
entre el Centro Tecnológico Tecnalia -con el que la doctoranda mantiene
una relación laboral de más de 21 años- y diversas empresas privadas, que
han favorecido el desarrollo de los proyectos de investigación industrial que
en la presente se exponen.

El enfoque esencial de la Tesis es que, a partir de conceptos tecnológicos
formulados (TRL2), se ha conseguido evolucionar hasta la demostración
de prototipos en entornos relevantes (TRL7). Inicialmente, el punto de
partida de la presente Tesis han sido publicaciones cientí�cas que des-
criben y proporcionan análisis que respaldan supuestos de un aplicativo
concreto. Posteriormente, y a través de la investigación activa en la biblio-
grafía de supuestos semejantes, se procede al desarrollo de metodologías
y herramientas que no consta que se hubiesen integrado y/o probado con
antelación. Todos los modelos analíticos se van a validar con datos reales
en un entorno simulado. Finalmente, cuando esta validación culmine con
éxito, se va a aplicar e integrar en el entorno real de producción: desde la
dinámica de adquisición de datos en tiempo real, hasta la incorporación
del conocimiento al sistema.

1.5. Estructura del documento

Esta Tesis está estructurada en tres grandes bloques. La Parte I consta
del Capítulo 1 que proporcionará una breve introducción de conceptos
generales relativos a Industria 4.0 y situación actual de las técnicas analí-
ticas aplicadas a diversos sectores. El capítulo tratará los obstáculos que
encuentra la Ciencia de Datos para llevar a cabo sus desarrollos a entornos
productivos operativos y el reto que supone que una Ciencia que pro-
porciona empíricamente una ventaja competitiva realmente lo logre. Estos
condicionantes sentaran las bases para aclarar la motivación y la de�nición
de los objetivos de la presente Tesis.

La Parte II, con los capítulos 2, 3 y 4, recogerá tres metodologías y
herramientas dispares en cuanto a tecnología y dominio, con objeto de
aportar claridad en los casos de aplicación industrial. El Capítulo 2 pre-
sentará un estudio basado en modelos/algoritmos meta-heurísticos para la
optimización en la red inteligente de distribución de BT para la mejora
de la operación en el ámbito energético. El Capítulo 3 introducirá un
estudio metodológico basado en técnicas de inferencia predictivas para la
sensorización virtual en entornos hostiles. Demostrará la capacidad de ge-
neralización del método en la realidad de tres escenarios industriales. El
Capítulo 4 introducirá un estudio metodológico basado en la concatena-
ción de modelos/algoritmos descriptivos para la detección de ine�ciencias
energéticas e identi�cación de su causa raíz, en plantas de producción in-
dustrial.

Finalmente, la Parte III, a través delCapítulo 5 presentará el resumen
�nal de las conclusiones de cada capítulo, las principales aportaciones de
la Tesis e indicará varias direcciones de investigación que derivaran de las
conclusiones presentadas.
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Capítulo 2

Contribuciones
meta-heurísticas para la
Optimización en el
equilibrado de cargas en
Redes Eléctricas

E
ste capítulo explora la resolución de problemas de optimización com-
binatoria (NP-hard) para el equilibrado energético entre fases de
Línea de las Redes de Distribución de BT a través del diseño de

esquemas numéricos basados en Ciencia de Datos. Se persigue ajustar las
necesidades del problema, a la complejidad de las técnicas mediante (i)
un algoritmo Greedy, que basándose en cierto conocimiento del problema,
plantea un proceso iterativo y determinista, como proceso de búsqueda ba-
sado en la concatenación de decisiones óptimas parciales; y su contraparti-
da, mediante (ii) métodos de optimización estocásticos globales a través de
esquemas meta-heurísticos agnósticos al problema (Harmony Search (HS)
y Genetic Algorithm (GA)).
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Capítulo 2. Contribuciones meta-heurísticas para la Optimización en el

equilibrado de cargas en Redes Eléctricas

2.1. Introducción

2.1.1. Estado del arte

Tradicionalmente, la plani�cación y despliegue de la red eléctrica se
ha basado en estimaciones estadísticas como modo de aproximación más
efectiva ante el desconocimiento de la topología de la red o el desconoci-
miento de los patrones de consumo energético. Sin embargo, los desafíos
actuales de la red eléctrica implican la necesidad de un mejor control de
la red de Baja Tensión, más precisa y en tiempo real. Desafíos como el
desequilibrio de consumos entre fases están estrechamente ligados con la
creciente complejidad en la gestión de la red y el crecimiento exponencial
de los consumos energéticos.

Por una parte, surgen nuevos roles en las redes de distribución (por
ejemplo, el rol de prosumer o individuo capaz de aprovechar su auto-
generación de energía para consumir, almacenar, compartir o vender ener-
gía a otros individuos de la red). Por otra parte, la creciente adopción de
tecnologías monofásicas de baja emisión de carbono (Low Carbon Tech-
nologies (LCT)) conectadas [75] (por ejemplo, los sistemas fotovoltaicos y
los vehículos eléctricos en la red de BT) complica aún más el problema del
desequilibrio de fases. El aumento de las LCT provoca que el desequilibrio
de fase sea incierto y poco previsible, y por tanto, di�culta su gestión.
Además, el creciente incremento de dispositivos electrónicos y del núme-
ro de viviendas conectadas, ha dado lugar a redes de distribución de BT
densamente pobladas.

Hasta ahora, las causas más habituales por las que ocurren los desequi-
librios entre fases son:

El desconocimiento de la topología de red [22],

El desconocimiento de los patrones de consumo en BT (especialmen-
te los consumos residenciales que son impredecibles y que presentan
grandes incertidumbres y comportamientos aleatorios) hace imposi-
ble una asignación óptima a las diferentes fases de Línea que conduce
a desequilibrios sistemáticos (Systematic ImBalance) entre fases [76],
[77] y principalmente,

El reparto desigual de cargas entre las tres fases.

Actualmente, esta asignación de usuarios a fases en el embarrado del cua-
dro de control se realiza de forma subjetiva, y muchas veces dependiendo
del criterio del técnico. En consecuencia, la distribución de consumos entre
las tres fases no es uniforme [78], [79]. Se consideran diferentes escenarios
[76]: una fase sobre-saturada (fase con mayor corriente) respecto al res-
to de fases, una fase sub-saturada (fase con menor corriente) o dos fases
desiguales (dos fases sobre-saturadas o dos fases sub-saturadas). Con to-
do ello, surge la necesidad de crear herramientas que, basadas en datos,
constituyan sistemas expertos para el apoyo a la toma de decisiones.

En este contexto, la situación española es privilegiada con respecto a
otros países europeos. Aunque en 2019 la implantación de contadores era
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escasa, la lectura de los contadores era mensual, las comunicaciones re-
queridas eran limitadas, los protocolos de comunicaciones eran simples y
basados en radio, desde entonces, gracias al protocolo de comunicación
PoweRline Intelligent Metering Evolution (PRIME) [80] y a la extensa
implantación de los contadores inteligentes, ahora en el año 2022 se pro-
porciona una frecuencia y volumen de datos mucho mayor. De esta manera
se genera una red hiperconectada con comunicaciones bidireccionales que
permiten no solo conocer el estado de la red sino también actuar sobre
ella permitiendo la telegestión. Donde la curva de carga, que se obtiene
a través de la lectura de los consumos de los contadores, permite conocer
ciertos patrones y/o comportamientos de consumo, permitiendo caracteri-
zar estadísticamente a los usuarios. La frecuencia por defecto es horaria, e
incluso bajo determinadas circunstancias puede llegar a ser cada 5 minutos
o menor. Además la explotación del conocimiento implícito en dichas cur-
vas de carga permite a los operadores del sistemas de distribución (DSO)
plantearse la creación de herramientas basadas en IA: para una mejor
comprensión de cómo utilizan la energía los consumidores �nales, para
detectar posibles problemas en la red de manera anticipada, para ofrecer
capacidades de plani�cación al sistema eléctrico, para estimar el proceso
de automatización de la distribución e incluso para conocer qué energía se
consumirá en un futuro próximo. A �n de cuentas, ayudar a transformar
esos datos en información útil y luego en conocimiento [75].

Figura 2.1: Sistema trifásico equilibrado y Sistema tri-
fásico desequilibrado. Fuente: [81]

Precisamente, por este valor añadido que se genera a través de los datos
de los contadores inteligentes, es posible conocer la topología de la red de
BT [82], y con ello afrontar el desafío del equilibrado de consumos entre
fases de Línea. Se dice que una Línea de distribución de Baja Tensión (BT)
está desequilibrada cuando entre las tres fases que la forman, o bien las
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magnitudes de corriente (o tensión) no son las mismas o sus ángulos de fase
no son de 120º entre sí [83]. La Figura 2.1 muestra un ejemplo de Línea
equilibrada y otro ejemplo de Línea desequilibrada. Los desequilibrios de
tensión y de corriente provocan desequilibrios de la potencia de las fases
[76], [84], lo que signi�ca que los �ujos de potencia en las tres fases no son
iguales entre si [77]. Esto acarrea ciertas consecuencias negativas como:
utilización ine�ciente de la red, mayor corriente por el neutro, mayores
pérdidas en transformadores, cables y líneas aéreas, tensiones fase-neutro
fuera de los límites legales, di�cultad para mantener la regulación de la
tensión, propagación de desequilibrios de tensión y corriente, problemas
de caídas de tensión y en última instancia, baja calidad de servicio [27],
[76], [77], [85], [86]. En estos casos de desequilibrio de fases, conocer a través
de los datos de los contadores el valor de las curvas de carga permite ca-
racterizar estadísticamente los desequilibrios y tomar medidas correctivas,
con los consiguientes bene�cios:

Reducir la corriente por el conductor neutro evitando inestabilidades
y caídas de tensión de la red, y la intervención física del operario en
el punto de con�icto [87],

Minimizar las pérdidas técnicas [77], [88]-[90],

Favorecer la integración de renovables [27],

Disponer de una infraestructura de red optimizada, al aumentar la
capacidad de los CTs de distribución. Así se evita el despliegue de
CTs innecesarios y, en consecuencia, se reducen los costes de distri-
bución y se utilizan de forma óptima los recursos de la red [91],

Menor complejidad de supervisión de la red de distribución de BT,
debido a una tendencia hacia el aplanamiento de la curva agregada
de la demanda y a la reducción de las inestabilidades generadas por
la presencia de corrientes elevadas en el conductor neutro; y

Garantizar una mejor calidad de servicio (QoS) [92].

El reto que se expone en este capítulo consiste en formular el equilibrado
de consumos entre fases como un problema de optimización combinatoria
NP-hard [93] (Non deterministic Polynomial time Hardness problems). En
este caso, la complejidad del problema crece exponencialmente con el nú-
mero de cargas a asignar. Por lo tanto y como ejemplo, para el caso de
N cargas que deben conectarse a 3 posibles conexiones entre fases (R, S,
T ) - 3 conexiones monofásicas - con un total de 3N combinaciones (po-
sibles soluciones). Si el número de consumidores fuese 100, el número de
combinaciones posibles asciende a 3100. Este número de posibles solucio-
nes di�culta la evaluación de todas las posibles combinaciones mediante
técnicas de búsqueda exhaustivos tradicionales. El capítulo se plantean
diferentes opciones de optimización, desde un algoritmo Greedy o voraz,
hasta métodos de computación evolutiva a partir de diferentes métricas.
Además, para evaluar la calidad de las soluciones propuestas, estas se ana-
lizan en la realidad una red de distribución de Baja Tensión parcialmente
monitorizada.
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2.1.2. Trabajos relacionados

En la literatura el problema del equilibrado de fases en redes de dis-
tribución se plantea desde la perspectiva de la recon�guración del CT a
nivel de sistema eléctrico y desde la perspectiva del intercambio de cargas
o contadores inteligentes entre fases [94].

Por una parte, la recon�guración del CT a nivel de sistema [87], [95]
consiste en el cambio de la estructura topológica de los sistemas de dis-
tribución mediante la alteración del estado abierto/cerrado de los tramos
monofásicos y de los interruptores de enlace. Se basa en la transferencia de
cargas de las secciones de red más cargadas a las menos cargadas. Se trata
de realizar modi�caciones de sistemas físicos a un nivel muy alto de la red
eléctrica, en la que cualquier cambio ha de realizarse con el consentimiento
del gestor de la red de transporte de energía eléctrica, por ello este estudio
escapa del enfoque de este capítulo.

Figura 2.2: Intercambio de fases en red de distribución
de BT. Fuente: [75]

Por otra parte, el intercambio de contadores entre fases en la red de
distribución de BT [76] (en inglés, Phase Swapping) consiste en determinar
a qué fase debe conectarse cada contador para reducir el desequilibrio
entre las fases, es decir consiste en permutar cargas de una fase a otra
hasta lograr un sistema equilibrado. Se trata de conectar cargas desde las
fases más sobre-saturadas a fases sub-saturadas, tal y como se muestra
en la Figura 2.2. Desde una perspectiva de operabilidad esta estrategia es
más sencilla de abordar que la recon�guración física del CT [96]. Debido
a la naturaleza combinatoria de la búsqueda óptima del equilibrado de
fases, la solución tiende a resolverse mediante técnicas heurísticas o meta-
heurísticas.

En relación a la aplicación de técnicas heurísticas, los autores de [89]
formularon el balanceo de fases mediante un algoritmo de búsqueda por
recurrencia hacia atrás (Heuristic Backtracking Search algorithm), que mi-
nimizaba el desequilibrio de fases del sistema de forma que se reducía la
corriente del neutro. Se obtenía un sistema �able capaz de disminuír la pro-
babilidad de actuación de los dispositivos de protección de sobrecorriente
en el neutro. En [27] se comparaban seis algoritmos meta-heurísticos (Al-
goritmo Genético, Recocido Simulado, Algoritmo Greedy, Algoritmo de
Búsqueda Exhaustiva, Algoritmo de búsqueda hacia atrás y Programación
Dinámica) para solucionar el problema del desequilibrio de fases mono-
fásicas. Los autores identi�caron que los dos factores que más afectaban
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al resultado eran: la cuanti�cación del desequilibrio entre fases (Phasing
Unbalance Index) y el número de permutaciones de cargas entre fases (ca-
da permutación tiene ciertas implicaciones económicas). En este trabajo,
los autores llegaron a la conclusión de que técnicas heurísticas de búsque-
da combinatoria como algoritmos genéticos o de recocido simulado eran
superados por métodos de programación dinámica cuando se trataba de
encontrar una solución capaz de balancear el tiempo de convergencia y la
calidad de la solución proporcionada.

En relación a la aplicación de técnicas meta-heurísticas, en [94] se for-
muló el problema de equilibrado de fases como un problema de �ujo de
potencia óptimo, en el que las variables de control eran las opciones de
reajuste en cada uno de los nodos candidatos. El objetivo era minimizar la
suma ponderada del coste de desequilibrio, el coste de desequilibrio entre
fases monofásicas y el porcentaje de la diferencia monofásica. Se adoptó
el algoritmo de Recocido Simulado (Simulated Annealing algorithm) para
resolver el problema no lineal de los �ujos de potencia. En [97] se desarro-
lló un enfoque de equilibrio de fases que re-asignaba de forma óptima a
los clientes monofásicos mediante un algoritmo genético discreto (Discre-
te Genetic algorithm) como método meta-heurístico. Se consideraba como
función objetivo, la minimización de los índices de desequilibrio de ten-
siones y corrientes y las pérdidas de red, siendo la fase de cada cliente
una variable de decisión. En [98] se presentó una versión discreta del al-
goritmo de Búsqueda de Vórtices (Discrete Vortex Search algorithm) para
determinar las conexiones a fase a través de la magnitud y el ángulo de
tensión por nodo. La función objetivo se centraba en la minimización de
pérdidas de potencia activa. En [99] se desarrolló una solución para el equi-
librado de fases a través de la optimización de colonias de hormigas (Ant
Colony Optimization algorithm), donde se minimizó la pérdida de energía
para los sistemas de distribución en un intervalo de 24 horas. Los auto-
res conseguían reducir la corriente del neutro y el precio del consumo de
energía por parte del usuario �nal. En [100] se desarrolló un nuevo modelo
de recon�guración con dos objetivos de optimización, minimizar el factor
de desequilibrio trifásico y el tiempo de computación, a partir del análisis
del �ujo de potencia trifásico. Se diseñó un algoritmo evolutivo diferencial
multi-objetivo que, mediante un método de discriminación de la conecti-
vidad de red, eliminaba soluciones inviables y favoreciendo el tiempo de
convergencia.

Asimismo, respecto al cuándo se realiza la recon�guración de las redes
en [100], los autores diferencian entre recon�guración estática (se reali-
za en periodos de paradas programadas) y recon�guración dinámica (se
realiza en periodos de funcionamiento). En [101] se indicó una estrategia
de recon�guración dinámica, que ajustaba automáticamente las cargas en
cualquier momento del día, cuando el grado de desequilibrio superaba un
determinado umbral. El estudio se centraba en la reducción del espacio de
búsqueda empleando un método de análisis de sensibilidad (basado en el
factor de desbalanceo de tensión o Voltage Unbalance Factor) para mejorar
los tiempos de convergencia. El esquema planteado proponía un algorit-
mo heurístico poblacional de salto de rana barajado modi�cado (Modi�ed
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Tabla 2.1: Resumen de algoritmos presentados para el
Equilibrado de Fases

Ref. Método / Algoritmo
Función Objetivo

a Minimizar

[94] Recocido Simulado Costes operativos
[99] Optimización de colonia de hormigas Pérdidas de energía
[27] Programación Dinámica Desequilibrio del sistema
[89] Búsqueda de recurrencia hacia atrás Desequilibrio del sistema
[100] Diferencial Evolutivo Desequilibrio del sistema
[101] Optimización de salto de rana Desequilibrio del sistema
[97] Genético Pérdidas de potencia
[98] Búsqueda de vórtices Pérdidas de potencia

Shu�ed Frog Leaping Algorithm). Las métricas propuestas proponían mi-
nimizar la pérdida de potencia y la corriente por el conductor neutro.

La Tabla 2.1 recoge las referencias anteriores que resuelven el desafío
del equilibrado de fases y sus correspondientes funciones objetivo, a riesgo
de presentar las siguientes carencias:

No aplican conocimiento de la conectividad de red ni información de
la topología por desconocimiento;

No consideran la información de la curva de carga, pese a que pro-
porciona un conocimiento más profundo y �no de los patrones de
carga;

No han tenido en cuenta que las cargas pueden estar conectadas
a dos fases cuando se trata de sistemas bifásicos. La mayoría de
las referencias solo contempla conexiones monofásicas. La conexión
bifásica incrementa la complejidad computacional del problema de
intercambio de fases al aumentar el número de posibilidades con las
que se puede conectar la carga. Es decir, en conexiones monofásicas
la complejidad es de 3N para {R,S, T} y aumenta hasta 6N para
conexiones bifásicas para {RT,R,RS, S, ST, T} en N cargas.

La contribución de esta tesis para afrontar el problema de la conecti-
vidad óptima de cargas a fase en redes de distribución de BT se centra
en:

La de�nición de una codi�cación especí�ca que considere conexio-
nes bifásicas, siento está una casuística más realista que considerar
únicamente conexiones monofásicas.

La de�nición de algoritmos que proporcionen un buen balanceo entre
coste computacional y la calidad de las soluciones aportadas.

El establecimiento de métricas especí�cas que cuanti�quen los des-
equilibrios.
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Estudiar todos los puntos anteriores en la realidad de un CT de
BT real, empleando valores de cargas aportados por los contadores
inteligentes.

2.2. Enfoque propuesto

En general, el término curva de carga [102]-[105] es un término común-
mente utilizado para referirse a la serie temporal del consumo de energía
eléctrica. La curva de carga supone el último eslabón de sensado en la red
eléctrica permitiendo conocer cómo consume cada usuario hora a hora y
la constituyen medidas en kWh. Mientras que un determinado consumidor
residencial de electricidad dispone de una pluralidad de cargas individuales
eléctricas desagregadas (frigorí�co, horno, lavadora, etc.), el contador inte-
ligente proporciona la suma agregada de las curvas individuales. La Figura
2.3 muestra una curva de carga de 24 horas de un consumidor cualquiera.
Dicha curva de carga indica, la variación del consumo durante las diferen-
tes horas del día y el área bajo la curva de carga representa la energía total
consumida en este día.

Figura 2.3: Ejemplo de curva de carga horaria de con-
sumo individual para el periodo de 1 día

Para los estudios de este capítulo, se utiliza información de N curvas
de carga que pertenecen a:

Una Línea trifásica ubicada en entorno urbano.
Se trata de una Línea urbana que da servicio a 152 consumidores
eléctricos en BT. De los cuales, se descartan 50 consumidores por no
disponer de contador inteligente tele-gestionado que proporcione la
trazabilidad horaria de los consumos. Con ello, el estudio se realiza
a partir de la información de los N=102 consumidores restantes, de
los que sí se conoce su conectividad. Se sabe qué línea les da servicio,
qué tipo de consumidores son, si son consumidores monofásicos o
bifásicos y a qué fase/s concreta/s está/n conectado/s cada uno de
ellos. Esta información se muestra con más detalle en la Tabla 2.2:
se trata de 82 consumidores residenciales (56% son consumidores
bifásicos y el resto son monofásicos), 15 comerciales y 5 industriales
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Tabla 2.2: Conectividad de consumidores por fase y
por sector en Línea urbana

Conectividad
bifásica

Conectividad
monofásica

Número
Consumidores

RS RT TS R S T N= 102

Residencial 29% 27% 0% 12% 27% 5% 82
Servicios 20% 20% 0% 0% 0% 60% 15
Industria 0% 0% 0% 20% 0% 80% 5

Tabla 2.3: Conectividad de consumidores por fase y
por sector en Línea rural

Conect. monofásica Núm.Consumidores

R S T N= 14

Residencial 33% 33% 33% 3
Servicios 22% 33% 44% 9
Industria 50% 50% 0% 2

(ambos 100% consumidores monofásicos). La profundidad histórica
es de datos horarios de un año.

Una Línea trifásica ubicada en entorno rural.
Se trata de una Línea rural que da servicio a N=14 consumidores,
todos ellos con contadores inteligentes tele-gestionados. Todos son
consumidores monofásicos, como se indica en la Tabla 2.3.

A partir de un escenario real con datos reales proporcionados por con-
tadores inteligentes, este capítulo demuestra la virtud e importancia de la
aplicación de técnicas basadas en Ciencia de Datos. Se trata de contras-
tar las soluciones proporcionadas por los esquemas que a continuación se
proponen, con el despliegue actual de la Línea de distribución urbana y
la Línea rural de BT. Como contribución adicional respecto al estado del
arte se amplía el problema al caso de conexiones bifásicas, no contemplado
en la literatura, y se sugiere una codi�cación al problema que incluya di-
cha casuística. Los resultados proporcionados demuestran la reducción de
pérdidas técnicas, al considerar las soluciones sugeridas por los esquemas
conformados respecto a las topologías de red existentes hoy en día.

2.2.1. Especi�cación del problema

Los algoritmos de optimización planteados se basan en tres claves de
diseño: (i) la codi�cación del alfabeto del problema capaz de indicar solu-
ciones especí�cas por medio de una formulación matemática; (ii) los esque-
mas o algoritmos capaces de balancear la capacidad de exploración frente
a la explotación y lograr el equilibrio entre calidad de la solución y coste
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computacional; y (iii) el análisis de las funciones de aptitud o métricas es-
pecí�cas (desde las utilizadas para medir la calidad de una señal de radio -
aplicada a las series temporales proporcionadas por los contadores- hasta
métricas especí�cas de negocio).

Codi�cación especí�ca al contexto

En la mayoría de los problemas de optimización, los algoritmos traba-
jan con codi�caciones de parámetros y no directamente con los parámetros
en sí. La información ha de transcribirse de manera óptima para que el
algoritmo sea capaz de procesarlo de manera adecuada. El esquema de
codi�cación elegido juega un papel importante y debe estar muy relacio-
nado con el dominio del problema [106]. Para la codi�cación del problema
del desequilibrio de fases en redes de Distribución de BT, considerando
conexiones monofásicas y bifásicas, se sigue un tipo de codi�cación octal
xk
n ∈ {1, 2, 3, 4, 5, 6}. Se utilizan números enteros como variables de de-

cisión con objeto de evitar el uso excesivo de vectores binarios de gran
tamaño, reducir el tamaño del espacio de solución y, en consecuencia, el
tiempo de procesamiento. Esta codi�cación equivale al alfabeto que repre-
senta las conexiones mono/bifásicas RT,R,RS, S, ST, T . Cada uno de los
valores de la codi�cación representa respectivamente, una de las posibles
opciones de conexión. El orden establecido para las conexiones da sentido
a los valores vecinos, suavizando las transiciones entre valores del alfabeto
donde sólo se produce de una a otra el cambio de una fase. Este hecho es
especialmente relevante sobre todo en métodos de búsqueda diferenciales.
Es decir, el mapeo de la codi�cación a la secuencia de fases está diseñado
para que cuando los valores deban ajustarse a cualquier otro valor en su
proximidad, los cambios en el mapeo de fase no sean drásticos, ya que la
codi�cación vecina en el alfabeto corresponde a fases con, al menos, una
fase en común con la del valor original. Por ejemplo, si la búsqueda de
nuevas codi�caciones se realiza a partir de la fase R, la nueva búsqueda de
valores vecinos ha de ser en la fase RT y en la fase RS, que siempre serán
más semejante que fases como ST . En este caso, se presupone que, en las
conexiones bifásicas, la corriente se distribuye en el mismo porcentaje por
cada fase individual.

Algoritmos de optimización

A continuación se explica en qué consiste la heurística voraz o Greedy,
y la meta-heurísticos de los Algoritmos Genéticos (GA) y de Búsqueda
en Armonía (HS) como procedimientos iterativos que basados en informa-
ción contextual (algoritmo Greedy) o en información generalista (GA y
HS) guían una heurística subordinada de forma inteligente sobre diversos
operadores para combinar adecuadamente dos estrategias:

Explorar adecuadamente el espacio de búsqueda para evitar caer en
regiones sub-óptimas.

Explotar adecuadamente el espacio de búsqueda para evitar buscar
innecesariamente en dichas regiones sub-óptimas.
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Algoritmo voraz o Greedy La heurística voraz o Greedy [107] es una
estrategia de búsqueda consistente en elegir la opción óptima en cada ite-
ración como estrategia de búsqueda de la solución global óptima. Pese a
tomar decisiones parciales óptimas, este esquema no garantiza llegar al
óptimo global y entonces, se limita a proponer óptimos locales, ver Figu-
ra 2.4. Este esquema está condicionado por su inicialización, siendo en su
mayor parte algoritmos deterministas [108].

Figura 2.4: Ilustración de óptimo local y óptimo global

Un algoritmo Greedy, normalmente se basa en un proceso iterativo de-
�nido en base a las métricas consideradas y las decisiones a tomar. Se trata
de un algoritmo fácil de explicar a un interlocutor no experto, favoreciendo
la explicabilidad mediante la fácil interpretación de las reglas que de�nen
la búsqueda de soluciones. Además, siempre proporciona un resultado can-
didato. Por ello es uno de algoritmos más utilizados en aplicaciones reales
para dimensiones del espacio solución no excesivamente grandes [108].

En este caso, se trata de conceptualizar un algoritmo Greedy para
resolver, mediante el conocimiento de las curvas de carga horarias de los
consumidores, cuál es la mejor asignación de consumidores a fase de Línea
de distribución de BT. El algoritmo Greedy propuesto se resume en los
siguientes pasos:

1. Inicialización. Se selecciona un horizonte temporal que contenga el
conjunto de comportamientos históricos que se quiere optimizar y
se ordenan los consumos agregados de los consumidores, de mayor a
menor. Se asignan los tres consumidores de mayor consumo agregado
a cada una de las fases R, S y T , respectivamente.

2. Se calcula el valor de la función de aptitud o �tness encargada de
medir la calidad de las soluciones aportadas. La especi�cidad en el
diseño de la función de aptitud es fundamental a la hora de poder
diferenciar soluciones en términos de calidad cuantitativa. Lo ideal
es lograr unicidad entre los valores de esa función de aptitud y los
diferentes candidatos a la solución. La sección 2.2.1.C detalla las
funciones de aptitud de�nidas para la optimización de la conectividad
en redes de BT.
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3. Actualización. Se calcula el valor de la función de aptitud corres-
pondiente a asignar el siguiente consumidor procedente de la lista
ordenada a cada una de las posibles opciones de conectividad. El
consumidor evaluado se asocia a la codi�cación de la fase que obtie-
ne un menor valor de la función aptitud. El algoritmo itera tantas
veces como consumidores hay para asignar.

4. Criterio de parada. El algoritmo �naliza cuando todos los consumi-
dores están asignados a una de las 6 codi�caciones de fase.

En la búsqueda del equilibrio entre calidad de la solución frente a com-
plejidad (exploración vs explotación), los algoritmos Greedy normalmente
proporcionan buenas soluciones en espacios de búsqueda acotados o no
muy complejos. Se tratan de algoritmos deterministas, cuando la inicia-
lización, y las variables del análisis permanecen constantes. Sin embargo,
también sufren de algunas limitaciones que se re�ejan en la Tabla 2.4 y
que incluyen:

Por esta dependencia de la inicialización suelen verse abocados a
terminar en regiones sub-óptimas al favorecer la explotación frente
a la exploración en el proceso de búsqueda. Y es por este motivo,
por el que no siempre alcanzan la solución óptima global, al quedar
limitado su rendimiento a regiones óptimas locales.

Una vez tomada una decisión, nunca reconsideran decisiones tomadas
anteriormente.

No existe una base teórica establecida, sino que se trata de algoritmos
generados a medida del problema a solucionar.

Si por cualquier motivo se tuviese que añadir un consumidor (no con-
siderado en el histórico inicial de cargas), al partir de la solución inicial
propuesta por el algoritmo Greedy, asignar deterministicamente un nuevo
consumidor, no provocaría cambios bruscos en la conectividad.

Tabla 2.4: Ventajas y desventajas de los algoritmos
Greedy

Ventajas Desventajas

Fácilmente implementable. No siempre alcanzan la solución óptima global.
Requieren pocos recursos computacionales. Rápida
ejecución.

No se reconsideran decisiones tomadas
anteriormente.

Fácilmente interpretables.
No existe una base teórica establecida: algoritmos a
medida.

Ejecución rápida
Capacidad de búsqueda limitada: capacidad
explotativa y poca capacidad explorativa.

Algoritmo Genético Los algoritmos Genéticos son una técnica de op-
timización inspirada en el principio de la selección natural de Darwin. Se
trata de una técnica habitual en problemas de Ciencia de Datos introduci-
da en la década de 1970. Los algoritmos Genéticos son algoritmos basados
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en búsquedas basadas en los conceptos biológicos de selección natural y
genética.

En los Algoritmos Genéticos, se trabaja a partir de una población de
posibles soluciones a un problema dado. Estas soluciones se someten a
operaciones genéticas como �Mutación�, �Cruce� y �Selección�, produciendo
nuevos hijos y el proceso se repite a lo largo de varias generaciones. A cada
individuo, o solución candidata, se le asigna un valor de aptitud o �tness
basado en un valor de función de evaluación y a los individuos más aptos
se les da una mayor oportunidad de aparearse y producir más individuos
más aptos. Esto está en línea con la teoría Darwiniana de la �supervivencia
de los más fuertes�. De esta manera, los mejores individuos o soluciones
evolucionan a lo largo de generaciones, hasta que se llega a un criterio de
terminación o parada.

La terminología básica en los Algoritmos Genéticos incluye los siguien-
tes términos:

Población, es un subconjunto de todas las soluciones posibles, codi�-
cadas, para un problema dado. Es decir, es un conjunto de individuos
donde cada individuo es una solución al problema que se quiere re-
solver.

Cromosomas, es una de las soluciones al problema en cuestión.

Gen, es la posición de un elemento de un cromosoma. Los individuos
de una población se caracterizan por un conjunto de parámetros,
variables, denominados genes. Básicamente, los genes se unen en una
cadena para formar un cromosoma o solución.

Alelo, es el valor que toma un gen para un cromosoma en particular.

El proceso de selección natural comienza con la selección de los indivi-
duos más aptos de una población. Producen descendencia que hereda las
características de los padres y que será añadida a la siguiente generación.
Si los padres tienen un mejor estado físico, sus hijos serán mejores que
los padres y tendrán una mejor oportunidad de sobrevivir. Esto proceso
continúa iterando y al �nal, la generación con los individuos más aptos
será encontrada. De forma esquemática, el procedimiento se resume en los
siguientes pasos [109]:

Inicialización. El proceso comienza con un conjunto de individuos o
población. Cada individuo es una solución al problema que se desea
resolver. Un individuo se caracteriza por un conjunto de parámetros,
variables, conocidos como genes. Los genes se unen en una cadena
para formar un cromosoma o solución. En un Algoritmo Genético,
el conjunto de genes de un individuo se representa mediante una
cadena, en términos de un alfabeto. Normalmente se utilizan valores
binarios, cadena de 1 y 0. Decimos que codi�camos los genes en un
cromosoma.

Se calcula el valor de la función aptitud o �tness. En este paso, el
algoritmo debe ser capaz de determinar qué es lo que hace que una
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solución sea más adecuada que otra solución. Esto se determina por
la función �tness o de aptitud. El objetivo de la función es evaluar
la viabilidad genética de las soluciones dentro de la población, colo-
cando a aquellos con los rasgos genéticos más viables, favorables y
superiores a la cabeza de la lista. Su función principal es desempeñar
el papel de diferenciador en la población que separa a los indivi-
duos más fuertes de los más débiles. La sección 2.2.1.C detalla las
funciones de aptitud de�nidas.

Operadores genéticos o conjunto de operaciones a realizar sobre los
individuos de una población.

� Selección. Durante cada generación sucesiva, una proporción de
la población existente es seleccionada para criar una nueva ge-
neración. Las soluciones individuales se seleccionan a través de
un proceso basado en la función �tness, en el que las soluciones
más adecuadas suelen ser las que más se seleccionan. Ciertos
métodos de selección cali�can la idoneidad de cada solución y
seleccionan las mejores soluciones. Otros métodos clasi�can so-
lo una muestra aleatoria de la población, ya que este proceso
puede llevar mucho tiempo. La mayoría de las funciones son es-
tocásticas y están diseñadas para que se seleccione una pequeña
proporción de soluciones menos adecuadas. Esto ayuda a man-
tener la diversidad de la población a un nivel elevado, lo que
impide la convergencia prematura hacia soluciones de�cientes o
sub-óptimas. Los métodos de selección más populares incluyen
la selección de la rueda, de la ruleta y la selección de torneos
[106]. Se busca seleccionar cromosomas padres que producirán
descendientes.

� Cruce. En términos biológicos, el cruce no es más que la repro-
ducción de los cromosomas padres más adecuados. El tipo más
común es el cruce de punto único. En el cruce de un solo punto,
se elige un lugar en el que se intercambian los alelos restantes
de un progenitor al otro. Los nuevos individuos toman una sec-
ción del cromosoma de cada padre. El punto en el que se rompe
el cromosoma depende del punto de cruce seleccionado al azar.
Este método en particular se llama cruce de punto único porque
solo existe un punto de cruce. Sin embargo, el cruce no siempre
ocurre. A veces, en base a un conjunto de probabilidades, no se
produce ningún cruce y los padres se copian directamente a la
nueva población.

� Mutación. Después de la Selección y el Cruce, se tiene una nueva
población llena de individuos. Algunos se copian directamente
y otros se producen por el cruce. Para asegurar que los indivi-
duos no son todos exactamente iguales, se permite una pequeña
posibilidad de mutación. Se hace un bucle a través de todos los
alelos de todos los individuos, y si ese alelo es seleccionado para
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la mutación, puede cambiarlo por una pequeña cantidad o reem-
plazarlo con un nuevo valor. La mutación es vital para asegurar
la diversidad genética en la población.

Criterio de parada. Este proceso generacional se repite hasta que
se alcanza una condición de terminación. Las condiciones comunes
de terminación son: (i) se encuentra una solución que satisface los
criterios mínimos y/o (ii) número �jo de generaciones alcanzadas.
La solución óptima es aquella cuyo valor de �tness es el mayor y por
tanto, ha alcanzado un nivel tal que las iteraciones sucesivas ya no
producen mejores resultados.

Como cualquier técnica cientí�ca, los Algoritmos Genéticos también
sufren de algunas limitaciones. Estos incluyen:

No apto para todos los problemas, especialmente los problemas que
son simples y para los que se dispone de información contextual. Son
algoritmo de propósito general y agnósticos al problema a resolver y
además funcionan bien en alfabetos discretos de cardinalidad baja.

El valor del módulo �tness se calcula repetidamente, lo que puede
resultar costoso para algunos problemas. Se requiere de máquinas
computacionales con alta potencia y capacidad de procesamiento,
ya que se necesita mucho espacio para almacenar el aumento de la
población cuando se ejecuta. Además de tiempos de procesamiento
elevados.

Al ser soluciones estocástico, no hay garantías sobre el óptimo o la
calidad de la solución.

Si no se implementan correctamente, los Algoritmos Genéticos pue-
den no converger hacia la solución óptima.

Algoritmo Harmony Search Los algoritmos Harmony Search perte-
necen al grupo de algoritmos poblacionales. Se trata de un método de
búsqueda estocástica iterativa basado en cómo una orquesta de jazz im-
provisa la nota musical más adecuada de una armonía. Fue introducido en
2009 por Dr. Prof. Zong Woo Geem [110].

En los Algoritmos HS, se trabaja a partir de un conjunto de armo-
nías de posibles soluciones a un problema dado. Estas soluciones se some-
ten a operaciones de improvisación como �probabilidad de consideración
de búsqueda de armonía� (en inglés, Harmony Search Considering Rate,
HMCR ∈ R[0, 1]), �probabilidad de ajuste de tono� (en inglés, Pitch Ad-
justment Rate, PAR ∈ R[0, 1]]) y �tasa de selección aleatoria� (en inglés,
Random Selection Rate, RSR ∈ R[0, 1]]), produciendo nuevas armonías y
el proceso se repite iterativamente. A cada armonía, se le asigna un va-
lor de aptitud o �tness basado en un valor de función de evaluación y a
las armonías más estéticas se les da una mayor oportunidad de impro-
visación y producir nuevas armonías aún más estéticas. De esta manera,
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las mejores armonías o soluciones evolucionan a lo largo de las sucesivas
improvisaciones, hasta que se llega a un criterio de terminación o parada.

La terminología básica en los Algoritmos HS incluye los siguientes tér-
minos:

Memoria de Armonías (HM, de sus siglas en inglés, Harmony Me-
mory), es el subconjunto de todas las armonías pasadas utilizadas
anteriormente, es decir, el conjunto de soluciones potenciales.

Armonía, es el conjunto de notas y una de las soluciones al problema
en cuestión.

Nota, es un elemento de una armonía. Básicamente, las notas se unen
en una cadena para formar una armonía o solución.

Medida de calidad estética o función de aptitud o �tness.

El proceso de composición musical que siguen los músicos de jazz se ba-
sa en tocar notas y comprobar su calidad estética recordando experiencias
tocadas previamente (memoria) y una pequeña improvisación de tonos al
azar. De forma esquemática, el procedimiento se resume en los siguientes
pasos [110]:

1. Inicialización. Este primer paso sólo se considera en la primera itera-
ción. Se inicializa el valor de cada nota de todas las armonías inclui-
das en HM aleatoriamente de entre los posibles valores de�nidos en el
alfabeto. La asignación es aleatoria y no asume ningún conocimiento
a priori sobre el espacio de soluciones.

2. Improvisación. Este proceso iterativo de�ne el conjunto de reglas que
permiten modi�car el conjunto de melodía de HM de manera que se
balancee el carácter explorativo frente al carácter explotativo de la
búsqueda mediante los siguientes operadores de improvisación:

a) Primer paso de generación de una nueva armonía. Cada nota
es generada de forma independiente, de manera que HMCR es
la probabilidad de que dicha nota sea obtenida de HM. En caso
contrario, se genera aleatoriamente. Por ejemplo, si HMCR =
0,9 implica que el 90% de las nuevas notas se extraen del con-
junto de armonías en cada iteración. Este operador refuerza el
carácter explotativo del algoritmo.
En base a estudios anteriores [111]-[113] se adopta una variación
lineal del parámetro HMCR a lo largo de las iteraciones para
mejorar el balance entre exploración y explotación en el proce-
so de búsqueda y con ello, mejorar el rendimiento. La formu-
lación matemática para la actualización dinámica del operador
HMCR, es:

HMCR(iter) = HMCRmin+(HMCRmax−HMCRmin) · ξ(iter)
(2.1)
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, donde HMCRmin y HMCRmax son los valores mínimo y má-
ximo de la tasa de ajuste y HMCR(iter) es la tasa de ajuste
del paso para la iteración iter ∈ {1, 2, . . . , niter}. El coe�ciente
ξ(iter) se calcula en función de la iteración iter y del número
máximo de iteraciones numMaxIter como:

ξ(iter) =
iter

numMaxIter
(2.2)

La estrategia consiste en partir de valores de HMCR altos, pues-
to que HM se inicializa aleatoriamente y por lo tanto, convie-
ne potenciar esa aleatoriedad, tendiendo a lo largo del proceso
iterativo a valores de HMCR menores para prevenir la conver-
gencia prematura en regiones sub-óptimas. Valores mayores de
HMCR explotan el contenido de información almacenado en
memoria HM, provocando una minimización de los valores de
las notas dentro de las melodías y así favorecer la rápida conver-
gencia en las regiones del espacio explorado de mejores valores
de la métrica almacenada.
Este enfoque prioriza valores altos del operador HMCR en las
primeras iteraciones, permitiendo acelerar la velocidad de con-
vergencia, y valores bajos en las últimas iteraciones, lo que le
permite escapar de óptimos locales. El objetivo es priorizar la
capacidad de exploración del proceso de búsqueda en lugar de
su comportamiento de explotación.

b) Cada nota es ajustada en tono en base al valor PAR que esta-
blece la probabilidad de que el valor de una nota dada se ajuste
a uno de sus valores vecinos dentro del alfabeto de notas. Por
ejemplo, PAR = 0,2 implica que el 20% de las nuevas notas
se extraen del conjunto de notas vecinas (inferiores o superio-
res con igual probabilidad) de�nidas en el alfabeto de números
enteros en el que están codi�cadas. Este operador refuerza el
carácter de búsqueda local del algoritmo. Al igual que HMCR
este valor se ajusta dinámicamente, de manera lineal, a lo largo
del proceso iterativo. En este caso se parte de un valor inicial
menor para incrementarlo a medida que se itera. Este hecho
favorece la búsqueda local en las últimas iteraciones una vez la
búsqueda global ha explorado lo su�ciente el espacio de búsque-
da. La formulación matemática para la actualización dinámica
del operador PAR es análoga a la Expresión (2.1).

c) Algunas notas son reemplazadas por otras de forma aleatoria,
con una probabilidad que viene determinada por el valor RSR.
Se trata de un operador de carácter explorativo que intenta,
mediante la aleatoriedad, aliviar la convergencia prematura a
través del salto hacia regiones sub-óptimas no exploradas hasta
ese momento. La nueva armonía se compara con la peor de
HM, y si es mejor que ésta última la sustituye. Se modi�ca
linealmente.
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3. Actualización de HM. Se evalúan las HM melodías improvisadas em-
pleando la función de aptitud. Se concatenan, junto con los valores
de la métrica, con las melodías de la iteración anterior. Se ordenan
los 2 * HM valores de métrica de menor a mayor (proceso de mini-
mización) y se eligen las HM melodías para la siguiente interacción.

4. Criterio de parada. Este proceso de improvisación se repite hasta ue
se alcanza un determinado número máximo de improvisaciones. De
lo contrario se vuelve al punto 2.

Funciones de aptitud, métricas de contexto

El diseño o la elección de la métrica para evaluar la calidad de las
soluciones en una técnica de optimización es un factor de diseño clave.
Básicamente lo ideal es identi�car una métrica unívoca que sea capaz de
asignar valores semejantes de métrica a soluciones de semejante calidad y
diferenciable respecto a soluciones realmente diferentes en términos de do-
minio. En este caso, las métricas de contexto de dominio que se contemplan
son: (i) suma cuadrática de residuos de consumos energéticos entre fases
(retorno por el neutro), (ii) factor de cresta y (iii) coe�ciente de simul-
taneidad. Cualquiera de estas tres funciones de aptitud puede calcularse
estadísticamente utilizando las curvas de carga diarias. A continuación, se
muestra la formulación matemática asociada a cada métrica.

Suma cuadrática de residuos de consumos energéticos entre fa-
ses. A la suma de las cargas individuales asociadas a una fase, se le
denomina carga agregada y se representa como una serie temporal de va-
lores discretos. El residuo entre pares de fases se de�ne como la distancia
euclídea entre las series temporales discretas de cargas agregadas. La fór-
mula matemática de la función de aptitud basada en el residuo entre fases
es la siguiente:

Q(x, t) =
∑

(ϕ,θ)∈P

√√√√( N∑
n=1

I(xn, ϕ)En(t)

)2

−

(
N∑

n′=1

I(xn′ , θ)En′(t)

)2

(2.3)
,donde P ≜ {(R,S), (S, T ), (R, T )}, En(t) es el consumo energético

de la carga n en tiempo t, x ≜ {xn}Nn=1 es el mapeo de las cargas a
las fases tal que, suponiendo una red eléctrica monofásica/bifásica, xn ∈
{RT,R,RS, S, ST, T} ∀n ∈ {1, . . . , N}, y I(xn, ϕ) es una función indica-
dora que toma valor 1 si ϕ ∈ xn y 0 en caso contrario. Es decir, cada fase
está representada por la suma de los consumos energéticos horarios de las
cargas asignadas a esa fase en un horizontal temporal histórico (preesta-
blecido por el experto en distribución). Esta métrica logra su valor óptimo
con la minimización de la función de aptitud. Cuando Q(x, t) = 0, el re-
torno de energía por el conductor neutro es nulo y la energía entre fases
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está perfectamente equilibrada en el momento t, es decir a valores más
bajos de Q(x, t) mejor equilibrio de las cargas x en el instante t.

Factor de Cresta (CF). Métrica comúnmente utilizada en técnicas de
procesamiento de señal en sistemas de telecomunicaciones [114]. El Factor
de Cresta (Factor de Cresta (CF)) es una medida relacionada con la forma
de la onda, y que formula la relación entre los valores de pico y el valor
efectivo, véase Figura 2.5. La formulación matemática es:

CF =
∑

(ϕ∈P)

(
D∑

d=1

CF (ϕ)d

)
(2.4)

, donde

CF (ϕ)d =
|P t|max

P t
rms

(2.5)

, donde el CF es la amplitud máxima de pico de una onda, dividida por
su valor cuadrático medio (rms) en el horizonte temporal considerado.

Figura 2.5: Factor de Cresta

En el estudio del equilibrado de cargas entre fases el valor de CF se
calcula diariamente, siendo el valor de la métrica CF global el sumatorio
de los CFs individuales de cada fase. Donde cada CF individual se calcula
como el valor máximo de la carga agregada de cada fase, dividido entre
el valor rms de cada una de las cargas agregadas para ∀t ∈ {1, . . . , 24}
horas del día. Con esta métrica asumimos que la capacidad real de un
sistema eléctrico es la diferencia entre su capacidad máxima de consumo
y el consumo punto a punto cuanti�cando la diferencia estadística: pico
(máximo consumo) - valle (mínimo consumo). Este valor de CF global
indica la medida de la capacidad de la red de distribución para aceptar
nuevas cargas que no simultaneen el momento de aparición de sus picos
máximos. Es decir, CF permite cuanti�car el aplanamiento de la curva de
la demanda agregada por fase a través de la complementariedad de las
cargas individuales de los diferentes consumidores. Bajo este contexto, un
Factor de Cresta CF = 1 implica que el valor pico coincide con el valor
cuadrático medio y por lo tanto, implica una curva de carga agregada
aplanada (las amplitudes rms y pico son iguales). Por el contrario, cuanto
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más extremos son los valores de CF, mayor es la diferencia entre picos y
valles.

Coe�ciente de Simultaneidad (Ks). El coe�ciente de simultaneidad
de una red eléctrica es un coe�ciente estadístico utilizado en el contexto
de las redes inteligentes, que mide la afección de los picos máximos de po-
tencia individuales sobre el per�l de carga agregado. Históricamente este
coe�ciente se calculaba en base a estudios estadísticos a escala espacial y
temporal realizadas por las empresas distribuidoras de energía, de manera
que consideraban un valor de Ks constante solo dependiente del número
de consumidores de la red. Calculado de esta forma (y sin considerar, por
desconocimiento, la información de las curvas de carga de los contadores
inteligentes) consumidores con diferentes comportamientos o diferente dis-
tribución temporal de sus curvas de carga, indicaban el mismo coe�ciente
de simultaneidad. La Figura 2.6 muestra la distribución típica de valores
de Ks (eje y) proporcionados por una distribuidora sólo dependiente del
número de consumidores (eje x). Se observa que a medida que el número
de usuario aumenta, decrece el valor de Ks, debido a la afección individual
del pico máximo diario de su curva de carga sobre la forma de la curva
agregada resultante de todos los consumidores asignados a la misma fase
de carga.

Figura 2.6: Estimación estadística del Coe�ciente de
Simultaneidad para consumidores domésticos

En [115] los autores presentan la primera metodología estadística pa-
ra calcular el coe�ciente de simultaneidad en tiempo real Ks basado en
valores agregados de carga. Los autores de�enden la idoneidad de calcu-
larlo persé para cada circunstancia en base a los consumidores asignados a
cada subestación y la curva de carga de dichos consumidores. La fórmula
matemática que de�ne Ks según [115] es:

Ks =
∑

(ϕ∈P)

(
D∑

d=1

P td
max∑N

i=1 P
td
max,i

)
(2.6)

, donde P td
max es la potencia máxima agregada en un intervalo de tiempo

dado (en este caso diario t, ∀t ∈ {1, . . . , 24} horas del día), N es el número
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de consumidores a considerar (asociados a la misma fase de línea), D es
el número de días y P td

max,i es la potencia máxima asociada a las carga
individuales diarias. Si el consumo individual máximo no coincide con el
máximo de la señal agregada, el valor de Ks tiende a disminuir.

2.2.2. Escenarios

El reequilibrado de fases se contempla bajo dos supuestos: desequili-
brios severos entre fases o conexión de nuevos clientes [27]. Los desequi-
librios severos, implican la completa asignación de consumidores a fases
(presuponiendo que todos los consumidores han de ser asignados), bien
(i) cuando se trata de un espacio de soluciones amplio, principalmente en
entornos urbanos o porque bien (ii) cuando se trata de un espacio de so-
luciones de tamaño menor, principalmente en entornos rurales. En ambos
casos el objetivo es aplicar las metodologías, codi�caciones y métricas pro-
puestas anteriormente para optimizar la conectividad real aportada por la
empresa distribuidora de electricidad.

Pero, en que la realidad de las empresas distribuidoras la asignación
completa de cargas a menudo no minimiza costes. Por ello, y con objeto de
minimizar el número de cambios de cargas entre fases, además, se propone
el (iii) estudio del coste de los cambios y (iv) la conexión de nuevos clientes
a un sistema de desequilibrado de fases ya existente.

E1. Problema de optimización en entorno rural

Dada una Línea trifásica en un entorno rural, este estudio consiste
en evaluar el desequilibrio entre fases y proponer una solución para la
asignación de 14 consumidores a fases monofásicas (R,S, T ) y/o bifásicas
(RS, RT , ST ). Se trata de un problema de optimización combinatoria
complejo NP-hard de 614 opciones.

La Figura 2.7 representa el escenario original de cargas agregadas por
fase con el que opera la empresa distribuidora eléctrica en el contexto
del entorno rural. Cada fase se representa por su carga agregada a través
de una serie temporal de valores discretos. En este caso, se trata de un
sistema desequilibrado, con la fase R sobre-saturada en comparación con
el resto de fases. Con un valor medio de 53kW/dia, la fase con mayor
consumo agregado es la fase R, mientras que los consumos de fase S y fase
T son más parecidos entre si, con valores medios de 18kW/dia y 19kW/dia
respectivamente.

En este escenario de búsqueda en entornos rurales en espacio de so-
lución reducido, el estudio demuestra que la convergencia a una solución
sub-óptima adecuada aun no siendo la mejor, es la más óptima en el bi-
nomio: calidad y tiempo de ejecución. De esta forma, la utilización del
Factor de Cresta como función de aptitud aporta calidad su�ciente en el
proceso de búsqueda, y la implementación del algoritmo Greedy aporta
velocidad en el tiempo de computación. El resto de soluciones candidatas
son computacionalmente más costosa en relación a la mejora de la calidad
que obtienen. La Figura 2.9 muestra la calidad de las soluciones propuestas
y la Tabla 2.5 recoge los valores de las métricas y los tiempos de ejecución
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Figura 2.7: Carga agregada en cada fase de la distri-
buidora eléctrica en entorno rural

de dichas soluciones candidatas. En resumen, (i) cualquiera de los tres ex-
perimentos basados en el algoritmo Greedy es computacionalmente menos
costoso que el resto de implementaciones, que (ii) la métrica en el algo-
ritmo Greedy mejora sustancialmente con la introducción de la métrica
Factor de Cresta basada en contexto y (iii) que el éxito de Greedy está es-
trechamente relacionado con el reducido tamaño del espacio de soluciones
(la afección a caer en mínimos locales es menor).

Tabla 2.5: Tiempo de ejecución y valores de la función
de aptitud de las soluciones candidatas

Distribuidora eléctrica
Suma cuadrática y
Algoritmo GA

Suma cuadrática y
Algoritmo HS

Suma cuadrática y
Algoritmo Greedy

Coef. Simultaneidad y
Algoritmo Greedy

Factor de Cresta y
Algoritmo Greedy

Fitness 1552k 487k 439k 594k 467k 442k
Tiempo de ejecución - 8h20' 4h30' 0h0'3� 0h0'3� 0h0'3�

La mejor solución candidata, basada en la combinación de la métrica
del Factor de Cresta con la implementación del algoritmo Greedy, es la
que se muestra en la Figura 2.8. La �gura muestra la comparativa entre la
solución propuesta por el método de optimización sugerido en este capítulo
y la solución de la distribuidora eléctrica. Los operadores de improvisación
utilizados en los algoritmos meta-heurísticos GA y HS han sido seleccio-
nados bajo el criterio que se explica en el siguiente apartado.
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Figura 2.8: Solución candidata óptima: algoritmo de
optimización Greedy y Factor de Cresta como función

de aptitud
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E2. Problema de optimización en entorno urbano

Dada una Línea trifásica en un entorno urbano, este estudio consiste en
evaluar el desequilibrio entre fases y proponer una solución para la asigna-
ción de 102 consumidores a conexiones monofásicas (R,S, T ) y/o bifásicas
(RS, RT , ST ). Se trata de un problema de optimización combinatoria
complejo NP-hard de 6102 opciones.

La Figura 2.10 representa el escenario original de cargas agregadas a
nivel de fase en la operativa real de la empresa distribuidora de electricidad
en el contexto de un sistema desequilibrado de entorno urbano. Ante la
situación de desequilibrio entre fases que se muestra en la �gura, el reto es
encontrar aquella combinación de cargas a fase que minimice la función de
aptitud, mediante algoritmos de optimización combinatoria. El equilibrio
perfecto se logra cuando se logra el porcentaje equitativo del consumo de
las cargas para cada fase, es decir se asigna el 33, 3% de las cargas de
consumo para cada fase.

En este escenario de búsqueda en entornos urbanos en espacio de so-
lución amplio, el estudio compara la distribución porcentual a fases de la
compañía eléctrica frente a las soluciones candidatas proporcionadas en
base a la codi�cación, algoritmos y funciones de aptitud propuestos ante-
riormente. Para comparar la complejidad computacional frente a la calidad
de las soluciones propuestas se propone la Tabla 2.6 que aporta información
del tiempo de ejecución y el valor de la métrica de la solución candidata de
cada esquema. La mejor solución candidata es cuando se utiliza la métrica
de contexto CF y el algoritmo HS, y que se muestra en la Figura 2.12. El
estudio muestra que la debilidad de los algoritmos Greedy por caer en re-
giones sub-óptimas aumenta a medida que aumenta el tamaño del espacio
de soluciones, y que el comportamiento de los algoritmos meta-heurísticos
GA y HS mejora con el tamaño del espacio de soluciones. En ambos se
observa que, para este problema NP-hard, llegar a la solución candidata
es costoso en términos de tiempo (y recursos); ambos invierten varios días
en la búsqueda de los operadores idóneos (6 días y 5 días respectivamen-
te) y varias horas en el cálculo de la mejor solución candidata (14 horas
y 11 horas respectivamente). Pero el carácter explotativo añadido al ca-
rácter diferencial de HS (a través del operador PAR) logra ajustar mejor
el balance en términos, no solo de computación sino también en términos
de calidad de la solución. Por todo ello, se puede concluir que la mejor
solución candidata - en el binomio calidad y tiempo de computación - es
la se obtiene a partir del algoritmo HS. La mejor melodía propuesta por
el algoritmo HS es la que se muestra en la Figura 2.11.

Distribuidora eléctrica
Factor de Cresta y
Algoritmo Greedy

Factor de Cresta y
Algoritmo GA

Factor de Cresta y
Algoritmo HS

Fitness 622k 590k 400k 380k
Tiempo de ejecución mejor solución 50MC - 0h0'3� 0d 14h42' 0d 11h30'

Tiempo optimización operadores 50MC - - 6d 20h10' 5d 14h29'

Tabla 2.6: Tiempo de ejecución y valores de la función
de aptitud de las soluciones candidaras en entorno ur-

bano
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Figura 2.9: Comparativa entre diferentes algoritmos
y funciones de aptitud para el equilibrado de fases en

entorno rural

(a) Situación original de la distribuido-

ra eléctrica

(b) Suma cuadrática de residuos con

alg. GA

(c) Suma cuadrática de residuos con

alg. HS

(d) Suma cuadrática de residuos con

alg. Greedy

(e) Coe�ciente de Simultaneidad con

alg. Greedy

(f) Factor de Cresta con algoritmo

Greedy
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Figura 2.10: Carga agregada por fases de la distribui-
dora eléctrica en entorno urbano

Optimización de los hiper-parámetros que controlan los ope-
radores de improvisación para GA y HS. Los algoritmos meta-
heurísticos GA y HS, ambos esquemas tienen un conjunto de operadores
de improvisación que han de ser ajustados para, dada una formulación
matemática del problema, de�nida mediante una codi�cación acorde a
la caustica de los datos tratados, balancear su carácter explorativo fren-
te al explotativo. De esto depende un buen balance entre su compleji-
dad computacional y la calidad de las soluciones aportadas. Debido al
carácter estocástico de HS y GA, dicho proceso de elección óptima de
los hiper-parámetros necesita proveer de resultados estadísticos. Para ello
se ejecutan realizaciones consecutivas mediante MonteCarlos con diferen-
tes inicializaciones, para elegir los hiper-parámetros que estadísticamente
proporcionan los mejores valores de las métricas consideradas. Es decir,
ambos esquemas, necesitan realizar determinado número de iteraciones
Monte Carlo para, con la su�ciente estadística, determinar el valor de los
operadores de improvisación que generan la mejor solución candidata. Pa-
ra garantizar una comparación justa en términos de establecer la misma
complejidad computacional se establecen un mismo número de iteraciones
máximas (evaluaciones métricas) para HS y GA. El conjunto de valores
a optimizar para los diferentes operadores de improvisación (Mutación y
Cruce para GA y HMCR, PAR y RSR para HS) se explican a continuación.

En el caso de GA, la Figura 2.13 muestra los valores medios (sobre
los 50 Monte Carlo) de la métrica obtenidos en el estudio de optimización
de los operadores de improvisación (Cruce y Mutación). El eje y contiene
los valores medios (iteraciones Monte Carlo) de la métrica y en el eje x
diferentes combinaciones de los operadores de Cruce y Mutación. La zona
sombreada indica la variación estocástica del algoritmo en los 50 Monte
Carlo, y representa el valor medio respecto a la desviación estándar. La
parametrización resultante prima el carácter explotativo de búsqueda, a
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Figura 2.11: Conectividad urbana propuesta por alg.
HS

través de los siguientes valores:

Operador CRUCE = 0,7. El algoritmo explota el 70% del espacio
de búsqueda de los progenitores y apenas introduce nuevos alelos.

Operador MUTACION = 0,2. El algoritmo combina el 20% de la
información de los progenitores para descubrir nuevas áreas prome-
tedoras.

En el caso de HS, la Figura 2.14 muestra los valores medios (sobre los 50
Monte Carlo) de la métrica obtenidos en el estudio de optimización de los
operadores de improvisación (HMCR-PAR-RSR). El eje y contiene los va-
lores medios (iteraciones Monte Carlo) de la métrica y en el eje x diferentes
combinaciones de los operadores de HMCR, PAR y RSR, respectivamente.
La zona sombreada indica la variación estocástica del algoritmo en los 50
Monte Carlo (desviación estándar de la métrica sobre esos 50 Monte Car-
lo), y se representa a través de una línea de trazo continuo. Al igual que
GA, esta parametrización prima el carácter explotativo de búsqueda con
un valor alto de HMCR, una búsqueda local diferencial media (PAR) y
baja aleatoriedad (RSR) a través de los siguiente valores de inicialización
de los operadores:

Operador HMCR = 0,9. El algoritmo elige un valor de la memoria
de armonías (HM) con un 90% de probabilidad de explotar la infor-
mación contenida en la memoria HM para la generación de nuevas
melodías.

Operador PAR = 0,2 y Operador RSR = 0,1. El algoritmo ajusta
la capacidad de seleccionar tono a partir de tonos adyacentes con un
20% de probabilidad, y la capacidad de aleatoriedad en la selección
de tonos es del 10% de probabilidad.
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Figura 2.12: Comparativa entre diferentes algoritmos
y Factor de Cresta como función de aptitud para el

equilibrado de fases en entorno urbano

(a) Asignación original de la compañía eléctrica

(b) Asignación mediante alg. Greedy

(c) Asignación mediante alg. genético

(d) Asignación mediante alg. HS
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Figura 2.13: Optimización de los operadores de im-
provisación [CRUCE-MUTACIÓN] para algoritmo GA

Además mencionar que, en el caso del algoritmo HS y acorde a la suge-
rencia de autores como [111], [112] los valores de HMCR y PAR no se han
precon�gurado como estáticos y como tal, se actualizan dinámicamente en
las sucesivas iteraciones.

En ambos casos, para GA y HS, la inicialización se �ja constante. Apli-
car una inicialización aleatoria implicaría aplicar numerosos Monte Carlo
y en cada caso una búsqueda del rango de soluciones mucho más amplia,
condicionando el rendimiento computacional del algoritmo en términos de
tiempo necesario en la búsqueda de la solución óptima, inviable en un
proceso en producción.

Los valores de los operadores que logran el mejor equilibrio entre el
comportamiento exploratorio y el explotativo de los esquemas propuestos,
se enumeran en la Tabla 2.7. En ambos casos, predomina el carácter explo-
tativo a través de los operadores CRUCE/HMCR sobre otros valores más
exploratorios como MUTACIÓN/PAR,RSR en GA y HS, respectivamen-
te. La tabla también recoge los valores de inicio y �n para los operadores
HMCR y PAR. En la tabla no se incluye el algoritmo Greedy ya que carece
de operadores de improvisación.

E3. Estudio del coste de cambios de cargas entre fases

La disposición de reequilibrar una Línea es una decisión plani�cada con
antelación (puntual de mantenimiento o de restauración), manual y costoso
en términos económicos y de recursos humanos. Una vez que se reequilibra
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Figura 2.14: Optimización de los operadores de im-
provisación [HMCR-PAR-RSR] para algoritmo HS
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Tabla 2.7: Especi�cación de los operadores que para-
metrizan los algoritmos HS y GA

Operador HS Valor Operador GA Valor

Tamaño HS 50 Tamaño de Población 100
HMCR [0.9-0.4] Ratio de Cruce 0.7
PAR [0.2-0.5] Ratio de Mutación 0.2
RSR 0.1
Iteracciones 200 Generación máx. 100

una Línea, al principio, estará equilibrada, pero con el tiempo (aparición,
desaparición o cambios de comportamiento de las cargas) la Línea tenderá
a desequilibrarse nuevamente [27]. En cada nueva actualización puntual
para el reequilibro de fases, lo ideal es proporcionar una lista ordenada de
cargas sugeridas para su reasignación, con vistas a lograr el equilibrio de
la Línea con el menor número posible de reasignaciones. El primer cambio
de carga de la lista ordenada es aquella carga con mayor afección sobre
la métrica a minimizar; el segundo valor tendrá menor afección sobre la
métrica que el anterior valor, y así sucesivamente. Este sistema, le permite
a la compañía eléctrica conocer la afección de cada reasignación sobre la
métrica y además, monetizar el bene�cio de reequilibrar la Línea mediante
el cálculo de las pérdidas de energía en el sistema eléctrico de distribución
trifásico.

El concepto pérdida de energía, indica la diferencia entre energía gene-
rada y energía vendida o bien, energía que se pierde en los diferentes equi-
pos y elementos de la red y no es aprovechada. Dentro del sistema energé-
tico (Generación, Transporte y Distribución), las pérdidas más cuantiosas
corresponden a las redes de BT; y se asumen, no pueden ser eliminadas,
únicamente pueden reducirse a través de la optimización de la red [116]. En
[86] los autores, indican que, en el caso extremo donde la carga monofásica
sea del mismo factor de potencia que una carga trifásica equilibrada, las
pérdidas técnicas en la Línea se multiplica por seis respecto a la que se
pierde cuando la misma potencia se entrega a una carga trifásica equili-
brada. La formulación matemática de los autores para la potencia perdida
en un sistema desequilibrado se expresa como la corriente que se pierde
por el neutro y la potencia que se pierde en las tres fases. Por una parte, la
corriente del neutro se calcula como el vector suma de las tres corrientes de
fase [117]; cuando las redes presentan un gran desequilibrio en las cargas,
pueden circular corrientes mayores por el neutro que por las fases [118]. Y,
por otra parte, las pérdidas de las fases se calculan con la ecuación [86]:

Ppe = 2R
P 2

U2 cosα2
(2.7)

, donde Ppe indica la potencia que se pierde en las fases, R es la resistencia
equivalente de la Línea, U es el valor de la tensión entre fases, y cosα es
el factor de potencia o ángulo entre el vector de fase y tensión.

Para los cálculos que se realizan a continuación, se presupone que:
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la resistencia equivalente (R) de la línea eléctrica y que depende de
la longitud de la línea es R = 0,64Ω/km.

el coste de las pérdidas es de coste = 0,06N/kWh.

el factor de potencia es cosα = 0,9.

Con objeto de mostrar la validez del método, se comparan las pérdidas
técnicas obtenidas a través del método propuesto y las pérdidas técnicas
de la empresa eléctrica en el instante del cambio. Se cuanti�ca cómo afec-
tan las sucesivas re-asignaciones o cambios, en términos económicos y de
potencia con 10 cambios: donde Cambio#0 se corresponde a la situación
original que la distribuidora tiene en la asignación de consumidores a fa-
ses para dicha Línea de distribución. Para el estudio se ha considerado la
Línea rural, de la Sección anterior, con 14 consumidores monofásicos resi-
denciales a 230 voltios, con tres fases desequilibradas un 38% (entre la fase
sobre-saturada, sobre la fase sub-saturada: ((consumofase−sobresaturada −
consumofase−subsaturada)∗100/consumofases)). El valor de la métrica (su-
ma cuadrática de residuos) originalmente es 1552k, las pérdidas técnicas
son de 363,58W/kmh, lo que equivale a 21,81 N/km. Para los siguientes
cambios, se aplica un método Greedy y se estudia la afección de cada
cambio o nueva re-asignación en relación a la suma cuadrática de residuos
entre fases y a lo que supone en términos de pérdidas técnicas (W/kmh)
y en pérdidas económicas (N/km) cada cambio.

La Figura 2.15 muestra el valor del residuo en las sucesivas iteraciones.
Los mejores/menores resultados se obtienen con 7, 9, y 8 cambios, respec-
tivamente. En la Figura, también se muestra el porcentaje de asignación
a fase de cada una de las mejores soluciones propuestas, donde la mejor
solución (7 cambios) aporta residuos porcentuales entre fases de 38, 7%,
32, 1% y 29, 2% respectivamente. Si calculamos el porcentaje de desequi-
librio (en términos de la fase sobre-saturada y la fase subsaturada) es de
9, 5% de desequilibrio entre fase (cuando anteriormente era 38%).

La Tabla 2.8 cuanti�can las pérdidas técnicas y económicas con el nú-
mero de cambios realizados. Por ejemplo, al realizar el 7 cambio, el valor
de la métrica es 434k, el coste de ese cambio es de 16,9 N/km, el coste total
incluyendo todos los cambios anteriores es 144,92 N/km y 284,75 W/kmh.
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Figura 2.15: Valores de la métrica y residuos de las
tres soluciones con menor valor de métrica

Tabla 2.8: Residuos y pérdidas técnicas, estimados en
base al número de cambios

# CAMBIOS PÉRDIDAS W/kmh PÉRDIDAS ¿/km PÉRDIDAS AGG ¿/km RESIDUO

0 363.58 21.81 21.81 1552316.85
1 323.54 19.41 41.22 1552316.85
2 287.66 17.26 58.48 1173713.31
3 298.48 17.91 76.39 628752.53
4 290.57 17.43 93.82 847971.52
5 285.10 17.11 110.93 720481.81
6 281.67 16.90 127.83 575291.81
7 284.75 17.09 144.92 434335,59
8 283.77 17.03 161.95 524470,22
9 281.65 16.90 178.85 498540,72

E4. Conexión de nuevos clientes

Ante la necesidad de tener que incorporar una nueva conexión de carga
al sistema, la carga se incorporará en aquella fase que minimice el valor
de la métrica propuesta. Por tanto, la carga se añadirá en aquella fase que
con cuya aportación el desequilibrio sea lo menor posible.

El enfoque más adecuado es que inicialmente, se recurra a técnicas
meta-heurísticas (algoritmo HS) - dado su carácter exploratorio- para con-
seguir la mejor con�guración inicial. Y para continuar, mediante técnicas
heurísticas (algoritmo Greedy) que favorecen el carácter explotativo y que
buscan la mejor solución en cada momento, asignar la carga a aquella fase
que mejore la métrica.
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2.3. Conclusiones

En este capítulo se ha propuesto una herramienta de telegestión, que
permite el envío de indicaciones en remoto, a la Línea, al CT y/o a la Caja
General de Protección, para actuar en tiempo y forma ante un imprevisto
como es el desequilibrio de fases. Estos desequilibrios conllevan problemas
relacionados con la e�ciencia y seguridad en la red de distribución de BT:
fases saturadas y propensas a sobrecargas, sobrecalentamiento de cables,
mayores pérdidas técnicas, peor calidad de la electricidad suministrada a
clientes debido a una tensión �uctuante, elevado riesgo de que se produzcan
fallos la red y demás.

Desde un punto de vista funcional, el problema de equilibrado de fases
(en entornos urbanos y/o rurales) y la conexión de nuevos consumidores,
son problemas de optimización combinatoria NP-hard, que permiten varias
soluciones plausibles dependiendo de la complejidad del espacio de solu-
ción, el tiempo de procesamiento y la calidad de la solución, que se esté
dispuesto a asumir. Para los casos de reasignaciones completas de cargas
a fases:

En el caso de un entorno urbano, donde el espacio de soluciones es
grande. Se ha optado por el desarrollo de un método meta-heurístico
a través del algoritmo Harmony Search. Esta familia de algoritmos es
capaz de explorar el espacio de soluciones iterativamente, a través de
mecanismos de búsqueda explorativa y explotativa, generando solu-
ciones de calidad a un coste computacional menor que lo que haría un
algoritmo de búsqueda exhaustiva, pero mayor que lo haría un algo-
ritmo basado en método gradiente como Greedy. Pese a ello, y debido
a la inicialización aleatoria del algoritmo, es necesario para realizar
50 iteraciones Monte Carlo. Estas iteraciones proveen de robustez a
la solución, pero aumentan considerablemente el coste computacional
de la solución. La asignación de consumidores contempla conexiones
monofásicas y bifásicas.

En el caso de un entorno rural, donde el espacio de soluciones es
pequeño. Se ha optado por el desarrollo de un método heurístico a
través del algoritmo Greedy. En este caso, se prioriza la convergencia
prematura y el carácter explotativo de la solución, a través de un
algoritmo de búsqueda limitada, aunque se limite a alcanzar óptimos
locales. La implementación de este algoritmo está condicionada por
su conocimiento del dominio. Por ello, se establece una métrica de
contexto cuya minimización de la función objetivo, permite acercarse
a la solución global. La asignación de consumidores solo contempla
conexiones monofásicas. Este algoritmo es capaz de ejecutarse en
tiempo real, mejorando notablemente la calidad del servicio ya que
permite tomar medidas correctivas de manera inmediata.

En otras ocasiones, la compañía eléctrica puede necesitar un sistema
equilibrado con el menor número posible de cambios. Se propone la
generación de una lista priorizada de cambios en la búsqueda del
equilibrado de fases.
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En el caso de conexión de nuevos clientes, lo que se propone como mejor
opción es combinar, inicialmente, mecanismos que potencien el carácter ex-
ploratorio de la búsqueda mediante técnicas meta-heurísticas (algoritmo
HS); y posteriormente, mecanismos que potencien el carácter explotati-
vo de la búsqueda mediante técnicas heurísticas basadas en el contexto
(algoritmo Greedy).

Dado que las cargas y las condiciones de funcionamiento de la red va-
rían en el tiempo, la asignación de consumidores a fase en un periodo no
tiene por qué ser la más adecuada para otros múltiples periodos. La perio-
dicidad con la que se ejecuta el algoritmo es una decisión estratégica de la
empresa eléctrica, que debe considerar el coste operativo de la reasignación
de fases, el coste del desequilibrio, y el coste de la interrupción temporal
del suministro.
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Capítulo 3

Contribuciones predictivas
para el Control y
Supervisión de procesos
industriales mediante
sensores virtuales

E
ste capítulo se centra en la di�cultad del cálculo, en tiempo real, de
variables críticas de control y supervisión de procesos industriales
que son difíciles de medir mediante sensórica u otro tipo de dis-

positivo. Se propone un procedimiento basado en el diseño de esquemas
numéricos regresivos de Ciencia de Datos capaces de inferir el valor de
dichas variables críticas, a través de la secuenciación de técnicas de pre-
procesamiento del dato (selección de características, reducción dimensional
y procesamiento de señal), técnicas de adaptación dinámica a los cambios
del proceso y métricas que evalúan la calidad de la solución propuesta.
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3.1. Introducción

3.1.1. Estado del arte

Un sensor virtual basado en datos se de�ne como un esquema de in-
ferencia capaz de aprender ciertas relaciones de causalidad multiparamé-
tricas y altamente no lineales a partir de un conjunto de datos históricos
[119]. Su principal requisito es la existencia de datos [33]. Las principales
ventajas competitivas de estos métodos de detección suave son [30]:

no requieren de un conocimiento especí�co de las ecuaciones para-
métricas que rigen las relaciones físicas del problema a tratar,

son esquemas con alta capacidad de inferencia en relaciones multi-
paramétricas altamente no lineales,

son sistemas que ofrecen, con un coste de diseño relativamente bajo,
alta capacidad de generalización.

Cuando el proceso industrial a modelar responde a comportamientos
estables y poco volátiles en el tiempo, una estrategia no-adaptativa es
su�ciente para el modelado del algoritmo de inferencia. Los métodos no-
adaptativos modelan todos los datos del histórico mediante un único mo-
delo global, ver Figura 3.1. Dicho modelo global es representativo de todas
las realidades del proceso y la relación de inferencia aprendida con los
datos históricos es aplicable también sobre datos futuros. Los métodos
no-adaptativos funcionan bien cuando la dinámica del proceso está bien
representada en dicho conjunto de datos de entrenamiento. Sin embargo,
estos métodos no son e�cientes, ni su�cientes, si se producen nuevas diná-
micas en el procesos, resultándoles difícil adaptarse rápidamente a cambios
bruscos [120], [121]. Cuando surge un cambio brusco de comportamiento,
tienen serias limitaciones para gestionarlo con propiedad. Además, no ma-
nejan bien las situaciones de no linealidad [122]-[124]. Se trata de modelos
que se degradan en el tiempo [125].

Figura 3.1: Estrategia no-adaptativa

La generalidad es que el comportamiento no lineal del proceso y los
cambios - bruscos o, graduales y lentos - en el modo de funcionamien-
to son los dos principales factores que provocan un mal rendimiento de
los sensores virtuales basados en datos en los procesos industriales reales
[119]-[121], [125]. Para resolver estos problemas relativos a los sensores vir-
tuales no lineales basados en datos, los autores [126] introducen el término
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sensor virtual adaptativo (adaptive soft sensor) como concepto para asi-
milar los cambios de comportamiento relacionados con la transformación
dinámica del proceso.

Según [127], [128] son varios los mecanismos adaptativos que los senso-
res virtuales pueden adoptar para mantener un rendimiento satisfactorio
durante un largo periodo de funcionamiento. Algunas estrategias común-
mente adoptadas incluyen:

Estrategia de ventana deslizante (Moving Window (MW)).
Este esquema utiliza el conjunto de datos de aprendizaje para ge-
nerar sucesivos modelos locales de tamaño �jo, en lo que se conoce
como ventana de instancias. El conjunto de instancias de la venta-
na, aunque �jo, se actualiza iterativamente incorporando nuevas y
descartando las instancias más antiguas [129]. Al utilizar un enfoque
basado en ventana, los conjuntos de entrenamiento y validación se
desplazan iterativamente en el tiempo para incorporar las instancias
más recientes, refrescando así la ventana después de cada nueva ite-
ración [128]. Este enfoque refuerza que el funcionamiento actual tiene
mayor relación de dependencia y correlación con las nuevas instan-
cias que con las anteriores [130]-[132]. El esquema se representa en la
Figura 3.2. Con cada nueva actualización de la ventana, se obtiene la
información más reciente del proceso y sobre estos datos, se genera
un nuevo modelo local que describe el estado actual, incluso cuan-
do el proceso comienza a cambiar gradualmente [133]. Cuando los
cambios son bruscos, el modelo está in�uenciado por el conjunto de
datos restante de la ventana antes del cambio. El tamaño de la ven-
tana condiciona la capacidad de generalización del modelo y el nivel
de redundancia de los datos, así como la rápida o lenta adaptación
a cambios bruscos del modelo: cuanto más pequeña es la ventana,
menor es la afección de los datos antes del cambio y mejor la adap-
tación [134]. Aunque, por otra parte, puede producir estimaciones
del modelo con alta varianza (especialmente en presencia de un gran
número de variables de proceso colineales). La gran ventaja es que
mediante la composición de un conjunto de modelos lineales locales,
se puede describir aproximadamente un proceso no lineal [119], [126].

Figura 3.2: Estrategia adaptativa de ventana deslizan-
te (MW)

Estrategia de ventana expansiva (ExpandingWindow (EW)).
Se trata de un esquema de avance de una ventana de aprendizaje in-
cremental que se expande después de cada iteración con cada nueva
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instancia. El conjunto de entrenamiento crece con cada nueva ins-
tancia y el conjunto de validación se desplaza iterativamente en el
tiempo para incorporar las instancias más recientes [128]. Es decir, se
amplía el tamaño de las instancias de entrenamiento desde un tama-
ño inicial hasta un tamaño máximo [129]. La adaptación a los nuevos
comportamientos es lenta precisamente por el peso de los comporta-
mientos anteriores que no se olvidan [134], véase Figura 3.3.

Figura 3.3: Estrategia adaptativa de ventana expan-
siva (EW)

Estrategia �Justo-A-Tiempo� (Just In Time Learning (JITL)).
Los esquemas basados en estrategias de aprendizaje Justo-A-Tiempo
agrupan las instancias de entrenamiento bajo una métrica de simili-
tud y con cada nueva instancia de validación se selecciona el grupo
de instancias más similar para construir el modelo local [135]. Es-
te enfoque de aprendizaje en base a modelos locales, al igual que
los modelos MW, permite abordar bien los procesos no lineales, así
como los cambios graduales [136], [137]. El principal inconveniente
es el elevado tiempo de cálculo que implica entrenar continuamente
un nuevo modelo desde cero cada vez que se dispone de una nueva
instancia [138]. La mayor parte del éxito reside en los criterios de
selección del conjunto de entrenamiento más similar [139]. La Figu-
ra 3.4 muestra una representación esquemática de esta estrategia de
aprendizaje.

Figura 3.4: Estrategia adaptativa de aprendizaje Just-
In-Time

La naturaleza de los datos es la que determina la relación de simili-
tud más idónea en cada caso, en algunos casos la distancia euclídea
puede ser la similitud correcta para determinar conjuntos de datos
[135] o la distancia euclídea ponderada [140], [141], mientras que la
correlación puede ser la medida de similitud real para otros [142].
Por otra parte, una estrategia JITL no es recomendable cuando se
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trabaja con pocos datos [143], porque puede dar lugar a compor-
tamientos sin muestras su�cientes que los representen, muestras de
entrenamiento insu�cientes y no representativas de todos los tipos de
comportamiento, y características en las muestras de entrenamiento
diferentes a las muestras de validación [140], [141].

Figura 3.5: Estrategia adaptativa de ensamblaje de
modelos: Bagging y Boosting

Estrategia basada en ensamblaje de modelos (Ensemble tech-
niques).
Estos esquemas basados en ensamblaje combinan varios modelos in-
dividuales con objeto de generar predicciones sólidas. La base de esta
estrategia es que la combinación de varios modelos es más precisa que
cualquiera de los modelos individuales que componen el modelo en-
samblado [144]. Un buen método de ensamblaje de modelos es aquel
en el que los modelos individuales son precisos y diversos [145]: (i)
modelos precisos, en términos de baja tasa de error en los valores a
predecir (disminuye el sesgo); y (ii) modelos diversos, en referencia
a que los diferentes modelos sean complementarios y cometan dife-
rentes errores (disminuye la varianza). El objetivo es dar robustez
al modelo y encontrar la solución óptima que minimice el equilibrio
entre sesgo y varianza y por tanto, minimice el error de generaliza-
ción [146]. La Figura 3.5 esquematiza los métodos más populares de
ensamblaje, que son:

� Métodos Bagging [147] que consideran que una forma de redu-
cir la varianza de las estimaciones es promediando (en el caso
de modelos regresivos) o mediante votación (para los modelos
de clasi�cación) de las estimaciones de distintos modelos indi-
viduales. Un ejemplo muy popular de Bagging es el algoritmos
Random Forest Random Forest (RF).

� Métodos Boosting [148] que consideran que una forma de redu-
cir el sesgo de las estimaciones es secuenciar la salida de cada
modelo individual y aprovechar la dependencia entre modelos
simples para mejorar en los errores cometidos por el modelo
anterior, con objeto de aprovecharse de ese conocimiento e in-
tentar no volver a cometerlos. Un algoritmo representativo de
Boosting, es el algoritmo Extreme Gradient Boosting (XGBoost
[149]).
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3.1.2. Trabajos relacionados

Varios son los campos de aplicación industrial de los sensores virtuales,
los ejemplos más típicos son la industria química [150]-[152], la industria
del papel [153]-[155], re�nerías [156], [157], y recientemente, son muchos
los estudios en relación al tratamiento de aguas [158]-[160]. Son ámbitos
muy dispares pero que comparten la di�cultad de sensorizar en entornos
hostiles y que, como tal, comparten características comunes como ruido en
las mediciones, valores erróneos, valores anómalos o atípicos, característi-
cas colineales y/o variación en la frecuencia de muestreo de los diferentes
analizadores [30]. Desde la perspectiva de cuál es el enfoque más apropia-
do para cada problema, se han publicado una cantidad considerable de
documentos:

La estrategia MW, se basa en la afección de la proximidad temporal
entre los valores y es e�caz frente a cambios graduales de comporta-
miento. Por ejemplo, en [126] los autores con intención de adaptar
sus modelos a las relaciones no lineales y a los cambios graduales del
proceso proponen incorporar un índice de similitud en la varianza del
ruido de las variable de procesos al aplicar el análisis de factores la-
tentes supervisado (SLFA). El modelo - conocido como MW-WSLFA
- sigue el enfoque de ventana deslizante y se actualiza constantemen-
te de forma local. Otras investigaciones denotan el protagonismo de
los métodos de modelado sencillos frente a modelos más complejo.
Por ejemplo, en [132] los autores de�enden la utilización de modelos
sencillos, especialmente al trabajar con pocos datos históricos. En
dicho artículo se hace una completa comparativa entre los siguien-
tes métodos: regresión por mínimos cuadrados parciales en ventana
móvil, regresión por mínimos cuadrados parciales regresivos en ven-
tana móvil, la regresión Random Forest en ventana móvil, estimador
medio de ventana móvil y un nuevo método de regresión de mínimos
cuadrados parciales en Random Forest (RF-PLS). Básicamente, el
estudio concluye que, para las estrategias de ventana móvil, los tama-
ños de ventana pequeños dan lugar a errores de predicción, también,
pequeños. Finalmente, el artículo propone una regresión de mínimos
cuadrados recursiva (R-PLS) por su capacidad para adaptarse a los
nuevos datos y por el concepto de lo que denominan �función de
olvido�.

La estrategia JITL, se basa en la proximidad espacial y son espe-
cialmente e�caces contra los cambios abruptos y recurrentes. Como
estrategia basada en métodos JITL mencionar el enfoque de los auto-
res [161] que proponen la construcción de un índice de similitud ba-
sado en la función kernel gaussiana para la selección de las variables
relevantes y posteriormente, sugieren un modelo regresivo basado en
mínimos cuadrados parciales (PLS) mediante técnicas de Bagging.
Los métodos JITL, combinados con enfoques probabilísticos, se han
aplicado reiteradamente para predecir variables de calidad de proce-
sos [162]. Sin embargo, uno de los problemas en los enfoques JITL es
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la selección poco �exible de los comportamientos locales. Para resol-
ver este problema los autores [163] proponen un método denominado
"PJITL de escala variable"(VS-PJITL) que permite determinar el
tamaño de dichos comportamientos de forma variable. Los autores
[164] proponen diseñar una solución JITL para seleccionar los da-
tos de modelización basándose en el algoritmo de datos de vectores
soporte (SVDD) y posteriormente la utilización de un modelo local
utilizando el concepto de máquina vectorial relevante (RVM) como
modelo predictivo.

La estrategia de ensamblaje de modelos, normalmente se basa en va-
riaciones de los enfoques de MW y JITL, con el objetivo de potenciar
sus fortalezas individuales contra los diferentes tipos de concept-drift,
aunque son bastante escasos en la literatura. En [165] los autores
de�enden la validez de métodos híbridos, combinando los métodos
de adaptación habituales, como MW y JITL y utilizando la infe-
rencia transductiva (MTtr). Este aprendizaje transductivo o semi-
supervisado utiliza las predicciones JITL para obtener predicciones
para las muestras de entrenamiento, que se utilizan posteriormente
para entrenar el modelo MW en un entorno de regresión Lasso. En
este caso, el estudio demuestra mejor rendimiento y precisión del mo-
delo basado en MTtr que los modelos MW y JTIL tratados de forma
individual. En [139] se propone el estudio de un nuevo algoritmo de
aprendizaje adaptativo basado en maquina vectorial de relevancia
(RVM) llamado MWAdp-JITL, que combina el aprendizaje activo
basado en MW capaz de adaptar el tamaño de la ventana frente a
los casos concretos de concept-drift, que se integra con un modelo
JITL en base a unos datos de históricos semejantes, y un sistema de
pesos para los modelos MW y JITL. El estudio busca el equilibrio
entre el aprendizaje de nuevas instancias y el olvido de instancias an-
tiguas, en lo que se denomina dilema del aprendizaje y el olvido [166].
En[127] los autores desarrollan un enfoque de localización adaptati-
va para tratar la no linealidad del proceso mediante un enfoque de
aprendizaje selectivo de conjuntos para salidas múltiples (SEL-MO).
Además, propone una estrategia de insensibilidad evitando la bús-
queda innecesaria del conjunto de datos histórico y mejorando la e�-
ciencia computacional. En [167] los autores proponen una estrategia
de aprendizaje de ensamblado de conjuntos justo a tiempo (E-JITL),
donde se adoptan diferentes medidas de similitud para la selección
de muestras para cada modelo local. Es difícil conocer la similitud
real de la mayoría de los datos del proceso, por lo que los autores
proponen utilizar diferentes medidas de similitud. En base a cada
una de estas medidas de similitud, se seleccionan diferentes grupos
de muestras relevantes (uno por medida de similitud), se construye
cada uno de los modelos locales y se entrena para predecir el re-
sultado de cada muestra de consulta. La predicción �nal se obtiene
combinando todos los valores predichos de cada uno de los modelos
locales entrenados mediante la suma ponderada. Se valida el fun-
cionamiento propuesto en dos aplicaciones industriales: proceso de
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hidro craqueo para gasóleos pesados para convertirlos en destilados
ligero y el proceso de fabricación de hierro. Los autores [143] propo-
nen una solución basada en la estrategia JITL cuando las muestras
de entrenamiento no son representativas de los comportamientos que
se aprecian en las muestras de validación. Este trabajo propone téc-
nicas de aprendizaje por refuerzo como alternativa a la ausencia de
datos como opción para aprender de datos relevantes en otros domi-
nios, entendiendo que, aunque se trata de datos etiquetados en otras
condiciones de funcionamiento están sujetos a un mecanismo de pro-
ceso similar. Como método de aprendizaje de transferencia simple,
proponen la utilización de máquina de aprendizaje extremo (ELM)
con adaptaciones de dominio.

Pero la realidad es que en muy pocas de las referencias anteriores se
presta apenas atención a la fase de pre-procesamiento. En [168] y con el
objetivo de atenuar la in�uencia de la correlación común y el ruido, se pro-
pone un método de análisis de causalidad y selección de las características
basándose en la ortogonalidad y los factores causales más e�caces. Utiliza
como métodos de aprendizaje de características el análisis de componen-
tes principales Principal Component Analysis (PCA), por su capacidad de
obtener las variables latentes que más información de la varianza aportan;
el análisis de características lentas (SFA [169]) por su capacidad de obte-
ner las variables latentes con cambios lentos; y sensores de base variable
con análisis de causalidad (CA). El estudio concluye con la veri�cación de
las técnicas propuestas en un algoritmo de ajuste por mínimos cuadrados
(PLS), en una red neuronal recurrente (RNN) y en una red neuronal arti-
�cial (ANN). PCA se vuelve a utilizar en [170] para reducir la dimensión
de los datos de entrada. En este caso, el algoritmo genético (GA) se utiliza
para estimar los retrasos temporales del sistema mediante la optimización
de un modelo lineal de retrasos temporales. En [171] los autores coinciden
en la importancia de la selección de características más relevantes antes
del modelado de los sensores en distribuciones no-lineales, y proponen un
análisis de componentes principales probabilístico ponderado (WPPCA).
El método consiste en asignar diferentes pesos en base a una métrica de
similitud respecto a una muestra de prueba. En [172] proponen utilizar el
análisis de componentes principales de la función del núcleo (KPCA) como
alternativa a una distribución no-lineal.

Recientemente, la línea de investigación de los sensores virtuales está
evolucionando hacia soluciones basadas en aprendizaje profundo, donde
la selección o reducción de características se tiende a obviar en pro de la
modelización automática de las redes. En [173] los autores han desarro-
llado recientemente una metodología basada en la técnica de Información
Mutua (IM) normalizada como método de iterativo para selección de varia-
bles características. El método considera inicialmente la primera variable
y mide el error del modelo, sucesivamente va añadiendo - una a una - el
resto de variable. En cada iteración evalúa el modelo, de forma que so-
lo considera aquellas variables que o mejoran su precisión o �nalmente,
se cumple la condición de parada. Los autores consideran IM como una
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excelente métrica de evaluación, ya que no se ve afectada ni por la trans-
formación de los datos a lo largo del tiempo, ni por el ruido. Además, es
una medida aleatoria que no hace suposiciones ni de la distribución, ni
de las dependencias entre variables. Este enfoque permite reducir la com-
plejidad causada por las variables candidatas redundantes, y con aquellas
variables de mayor signi�cancia estadística, crea un modelo basado en
LSTMs para manejar la dependencia de la secuencia. Otro estudio basa-
do en aprendizaje profundo es el análisis que proponen los autores [174]
para extraer representaciones latentes de las variables mediante modelos
de mezcla gaussianos (GMM) mediante autoencoders variacionales (Gaus-
sian mixture Variational Autoencoder, GMVAE). Tras la aplicación del
algoritmo GMVAE, cada variable se transforma en una variable latente
que se describe mediante una distribución de mezcla gaussiana. Con cada
nueva muestra, se calcula la relación de divergencia simétrica entre dos
distribuciones de probabilidad de mezclas gaussianas (la distribución de la
nueva muestra y la distribución de las muestras históricas). Basándose en
los valores calculados de MSKL (Mixture symmetric Kullback-Leibler), se
asignan pesos a cada muestra y se establece el número de muestras que
forman el modelo local. Sobre el modelo local se aplica un modelo de re-
gresión probabilística de componente principales (MPPCR). Otro aspecto
a considerar, y es la falta de disponibilidad de datos en la fase de modelado
que en ocasiones se suple mediante técnicas de aprendizaje profundo. En
estos casos, los modelos además de la falta de interpretabilidad, tienden a
estar sobre-ajustados. En [152] se propone el desarrollo de sensores virtua-
les mediante la combinación de simulaciones de primer principio (FPM) y
aprendizaje de transferencia para la generación de gran cantidad de da-
tos mediante simulaciones dinámicas, posteriormente se ajusta el modelo
trabajando únicamente con los datos reales. Este enfoque permite mejorar
la precisión de la predicción en el dominio objetivo y garantizar que los
modelos incorporan un conocimiento correcto del dominio. Los ejemplos
anteriores, basados en aprendizaje profundo, presentan la ventaja de ser
capaces de abordar problemas de gran complejidad, pero pueden resultar
poco convenientes para aplicaciones industriales cuando el coste de tiempo
computacional es alto, y la falta de interpretabilidad suponga un obstáculo
[30].

No hay una única solución ideal que funcione siempre [175], [176], pero
es realmente esencial ampliar la investigación y el desarrollo de sensores
virtuales sobre la base de la compatibilidad industrial [177].

Este capítulo centra sus estudios en técnicas de pre-procesamiento, en
la capacidad de encadenar técnicas estadísticas sobre las variables relevan-
tes del proceso y en la selección de la estrategia más adecuada en cada
situación, demostrando la validez del método en la realidad de tres ca-
sos de uso industriales singulares para la industria petroquímica, industria
química y del sector del reciclaje industrial.
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3.2. Enfoque propuesto

La metodología básica en el diseño de sensores virtuales consta de cinco
pasos [178]: pre-procesamiento de los datos, selección de los características
relevantes, análisis del desfase temporal, selección de la estrategia y del
modelo adecuado, y por último, validación del modelo [179].

3.2.1. Pre-procesamiento de datos

El éxito de cualquier técnica de inferencia depende en gran medida de la
calidad de los datos introducidos al modelo [180]. Los datos industriales del
mundo real suelen estar sucios, son ruidosos y contienen valores atípicos,
características irrelevantes o innecesarias, valores nulos o no estandarizados
[181]. A menudo, cuando se utilizan datos erróneos o sin procesar y el
modelo resultante tiende a estar sesgado o a no funcionar adecuadamente
[182]. Por esta razón, la transformación de los datos originales en la fase
de pre-procesamiento, es esencial.

En general un método o secuencia de métodos de pre-procesamiento
son adecuados cuando tras el tratamiento de los datos son capaces de
conservar la naturaleza y/o características de las variables originales (por
ejemplo, la distribución o la frecuencia), incorporar el conocimiento intrín-
seco del proceso y capaces de mantener el coste computacional dentro de
un rango manejable [183]. Dadas las propias características distintivas de
cada conjunto de datos y de cada proceso, es difícil establecer un único
criterio aplicable universalmente para dicho pre-procesamiento [175]. De
hecho, encontrar la combinación perfecta en cada caso es la clave del éxito
para la particularidad de cada caso de uso [175]. Estas técnicas que pue-
den utilizarse individualmente o combinadas para mejorar los resultados
de etapas posteriores. A continuación, se mencionan tres de las técnicas
que mayores ventajas aportan:

Limpiar variables de entrada, modelar la normalidad del
proceso. Modelar la normalidad de un proceso requiere eliminar va-
lores inconsistentes con la distribución de los datos. De no hacerlo,
los modelos estarían implementando una visión errónea de la realidad
[184] aunque igualmente valiosa sobre procesos atípicos que puede in-
teresar estudiar [185]. Lo importante es reconocer y determinar qué
es lo que se quiere hacer con dichas anomalías. En las estrategias
basadas en ventana móvil, la desviación se estudia en cada ventana.
De esta manera, se estudia individualmente cada variable de entra-
da y se eliminan todas aquellas medidas que no sean representativas
del proceso. A esta técnica se le conoce como �limpieza probabilís-
tica de datos� (probabilistic data cleaning) [181] y es especialmente
adecuada, cuando los datos siguen una distribución normal [184].

Normalizar las variables de entrada. Si las variables de entrada
al sensor virtual tienen distinto rango de magnitudes, es recomenda-
ble la normalización de los datos [119]. De lo contrario, las variables
importantes del proceso que tienen magnitudes pequeñas se verán
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afectadas por las variables menos importantes que tienen magnitu-
des mayores. Para evitar esto, la normalización de los datos se realiza
de forma que todas las variables numéricas se transformen en una es-
cala común y por tanto, tenga un peso semejante. Su in�uencia sobre
el modelo será similar, mejorando la estabilidad y el rendimiento del
algoritmo. Un método común de normalización es el �ltro MinMax
[186] que escala y traduce cada entrada individualmente de forma
que se encuentre en el rango máximo y mínimo en el conjunto de
entrenamiento.

Eliminar ruido en las variables de entrada. La mayoría de los
datos proceden de sensores que generan señales por medios electró-
nicos o electro-mecánicos. A menudo, las señales de los sensores se
degradan con ruido de alta frecuencia, principalmente por el entorno
en el que se ubican [183]. Para eliminar el ruido, la práctica habitual
es el �ltrado de la señal. En este sentido, el �ltro de Savitzky-Golay
[187]) es un �ltro adaptativo basado en datos muy utilizado. El �ltro
Savitzky-Golay, también conocido como �ltro de suavizado polinómi-
co de mínimos cuadrados, reduce el ruido de alta frecuencia gracias
a sus propiedades de suavizado y reduce la señal de baja frecuen-
cia mediante la diferenciación. Un ejemplo de la aplicación del �ltro
Savitzky-Golay se muestra en la Figura 3.6.

Figura 3.6: Aplicación del �ltro de suavizado polinó-
mico de mínimos cuadrados

3.2.2. Selección de variables

En los procesos industriales, los procesos de supervisión y control pue-
den llegar a estar formados por miles de variables. Lo ideal es que la se-
lección del conjunto de variables más relevantes sea realizada por expertos
del dominio [178]. Aunque en procesos físicamente grandes con miles de
variables la selección es compleja, realizar esta tarea es altamente recomen-
dable [188]. La selección óptima y reducida de variables, implica informa-
ción únicamente de los sensores esenciales, permitiendo reducir costes en la
adquisición y mantenimiento de sensores super�uos y reducir información
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co-lineal y redundante. Además de mitigar el efecto de la �maldición de
la dimensionalidad� [189], [190] que explica la mala escalabilidad de los
algoritmos y la reducción drástica de su e�ciencia cuando se trabaja con
datos de alta dimensionalidad severa. Por todo ello, reducir la dimensión
de las variables implica mejorar el rendimiento y la rapidez del modelo y
mejorar la e�ciencia de la predicción [191], [192].

Los enfoques más habituales en las técnicas de pre-procesamiento para
reducir el número de variables con los que trabajar, son dos: (i) centrar los
esfuerzos en la identi�cación de las variables más relevantes y que realmente
aportan conocimiento en la obtención de la variable objetivo, descartando
variables super�uas o redundantes; (ii) reducir la dimensional de las varia-
bles identi�cadas por el experto de dominio mediante técnicas y métodos
de reducción de la dimensionalidad.

Técnicas de selección de variables relevantes

Durante el modelado de sensores virtuales, se utilizan datos históricos
para aprender las relaciones entre las entradas y las salidas. Algunas de
las técnicas más utilizadas en entornos de producción real son:

Importancia de la permutación [193], [194]. Se trata de un méto-
do de eliminación hacia atrás. Comienza con un conjunto que incluye
todas las entradas candidatas, luego se elimina iterativamente una
sola entrada. Se calcula cuánto se deteriora la función de pérdida al
eliminar cada entrada. Este deterioro del rendimiento mide la im-
portancia de la entrada que se acaba de eliminar. Se sustituye la
entrada eliminada y se elimina una nueva hasta que se calcula la
importancia de cada entrada. Finalmente, se eliminan las entradas
menos signi�cativas.

Secuenciación de algoritmos para la selección de la impor-
tancia de características. Para identi�car las variables más impor-
tantes se aplica una serie de algoritmos de selección de características
(por ejemplo, Random Forest y Gradient Boosting) que determinan
de entre todas las características cuáles son aquellas que tienen más
relevancia. Así mismo, se establece un proceso de ponderación entre
las entradas elegidas por cada algoritmo y se elige como relevantes
aquellas entradas que sean seleccionadas con mayor asiduidad por los
distintos algoritmos. En procesos industriales y ante la posibilidad,
siempre se recomienda veri�car las características seleccionadas con
técnico experto de dominio desde un sentido físico del proceso [195].

Pero estos datos históricos contienen información limitada, por lo que
cuando el sensor virtual se enfrenta a una situación nunca vista antes, el
rendimiento del modelo suele disminuir. Esta degradación del rendimiento
del modelo indica que posiblemente las propiedades estadísticas del proceso
-debido a cambios en el propio proceso, a cambios en la materia prima
o a alguna otra condición externa del proceso- cambian con el tiempo.
Esto se conoce como deriva conceptual (concept drift) [196] y afecta a
la relación entre los datos de entrada y los de salida [197]. Existen dos
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métodos principales para minimizar en lo posible los efectos de la deriva
de conceptos:

Consistencia en el tiempo [198]. Se trata de identi�car y minimi-
zar el uso de aquellas entradas que son más volátiles a lo largo del
tiempo, estudiando la distribución de cada entrada al principio y al
�nal. Se eliminan las entradas con distribuciones diferentes.

Validación adversaria [199]: El objetivo es identi�car si las en-
tradas de entrenamiento son diferentes a las entradas de validación.
Consiste en construir un clasi�cador para intentar predecir qué da-
tos son del conjunto de entrenamiento y cuáles son del conjunto de
validación. Si los dos conjuntos provienen de la misma distribución,
esto debería ser imposible. Pero si hubiese diferencias sistemáticas,
un clasi�cador sería capaz de diferenciar las entradas de entrena-
miento de las de validación. Cuanto mejor sea el clasi�cador para
diferenciarlos, mayor será la diferencia de distribución entre ambos
conjuntos.

Técnicas de reducción de la dimensionalidad

Las técnicas de reducción de la dimensionalidad consisten en la trans-
formación de entradas de alta dimensión en otro conjunto de entradas de
baja dimensión obtenido mediante la combinación de las entradas origina-
les. Si los datos de alta dimensión están dentro de un subespacio lineal,
pueden representarse mediante una transformación lineal de entradas de
baja dimensión sin pérdida de información. Una técnica lineal popular es
el análisis de componentes principales (PCA) [200], [201]. El objetivo del
PCA es encontrar los componentes principales en el espacio de baja di-
mensión que describen la mayor parte posible de la varianza de los datos
de alta dimensión. Sin embargo, si los datos no son lineales las relaciones
entre las variables son desconocidas [202].

3.2.3. Análisis de desfase temporal

En procesos reales, en ocasiones ocurre que las entradas utilizadas por
el modelo para la inferencia, no se corresponden con el mismo instante
de tiempo en el que se obtuvo el valor real de la salida. Es decir, a veces
ocurre que el valor de la salida objetivo en t0 está afectado por valores
de las entradas en momentos previos a t0. Una forma habitual, y poco
e�ciente, de introducir la dinámica del proceso en un modelo es incorporar
todas las entradas del proceso y sus valores previos. Pero, este enfoque
aumenta exponencialmente la complejidad del modelo.

La técnica de �correlación cruzada� [203] consiste en el estudio de la
correlación entre la salida objetivo y cada una de las variables de entrada.
A mayor correlación mayor es la afección de la variable de entrada con la
salida. E incluso, aún más e�caz es la aplicación de la variante conocida co-
mo correlación cruzada retardada en el tiempo (TLCC) [204] donde
en cada desplazamiento de la variable de entrada se calcula la correlación.
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El procedimiento consiste en medir la correlación entre la salida objetivo
y cada variable de entrada cada instante del proceso.

3.2.4. Selección de la estrategia y entrenamiento del

modelo

El aprendizaje adaptativo surge para mitigar los efectos de la deriva
conceptual, dando lugar a lo que se conoce como aprendizaje adaptativo
del sensor virtual [205]. Pero, entre las estrategias propuestas en la Sección
3.1.1 y que tienen como objetivo fomentar dicha adaptabilidad al entorno,
según el teorema �no free lunch theorem� [175], una determinada estrategia
de aprendizaje que tiene éxito en un contexto con un determinado conjunto
de datos puede no tenerlo en otro.

Toda estrategia de aprendizaje adaptativo requiere de�nir el tamaño
óptimo de la ventana de entrenamiento. Si una ventana es más corta que
la adecuada, puede que no contenga su�ciente información sobre el estado
actual del proceso o que se adapte al ruido y esto produciría un modelo
con poca generalización [119]. Por contra, si una ventana es más larga
que la adecuada, puede contener información redundante y capacidad de
adaptación limitada [119], [206]. Esto también deteriora el rendimiento de
la predicción del sensor virtual adaptativo junto con una baja e�ciencia de
cálculo. Por cada una de estas ventanas, se realiza un entrenamiento y una
validación con un algoritmo concreto. El algoritmo elegido será aquel que
permita obtener el resultado de inferencia óptimo. Tal y como se explica
a continuación, cuatro son los algoritmos seleccionados:

Ridge Regression, algoritmo lineal basado en el modelo clásico de re-
gresión lineal pero que regulariza el impacto sobre las características
no relevantes;

Random Forest Regression, algoritmo no lineal que tiene la capacidad
de actuar como un algoritmo de bagging mediante el ensamblaje de
árboles individuales;

XGBoost Regression[149], algoritmo lineal o no lineal dependiendo
del kernel utilizado mediante el ensamblaje boosting de árboles in-
dividuales; y

Support Vector Regression (SVR) [207], algoritmo no lineal que trans-
forma los datos en un espacio de características de mayor dimensión
para hacer posible la separación lineal.

3.2.5. Validación

La elección de la métrica para la evaluación del rendimiento del modelo
es una cuestión subjetiva, estrechamente relacionada con: la estrategia de
aprendizaje elegida, con el algoritmo y con los aspectos que los expertos
del dominio quieran priorizar. A continuación, se exponen las métricas más
populares en clasi�cación y regresión.
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Clasi�cación. Pese a que no es habitual trabajar con métodos binarios
de clasi�cación desbalanceados en sensores virtuales, la forma más
común de representarlo sería mediante una matriz de confusión, o
ciertas métricas especí�cas del tipo balanced Accuracy (bAcc), y/o
Matthews Correlation Coe�cient (MCC), y

Regresión. En el caso de la evaluación de la predicción de variables
continuas, la función de pérdida del error cuadrático medio (MSE) o
la raíz del error cuadrático medio (Root Mean Square Error (RMSE))
se utiliza habitualmente para este tipo de modelos. Sin embargo, si
se dispone de un proceso con valores muy estables y lo que se de-
sea es una métrica comprendida entre un rango de valores, que sea
fácilmente interpretable y que permita comparar esquemas entre si,
utilizar el valor de Normalized Root Mean Square Error (NRMSE) es
una opción nada desdeñable. NRMSE representa el error cuadrático
medio normalizado que a menudo expresa un porcentaje, y que como
tal, toma valores entre 0 y 1, y que ofrece un análisis más intuitivo
del rendimiento del modelo. Un valor de NRMSE = 0 indica una
predicción perfecta, mientras que un valor de NRMSE = 1 corres-
ponde a una predicción de la media estadística. La fórmula NRMSE
es:

NRMSE =
RMSE

ymax − ymin
(3.1)

, donde y e ŷ son los valores reales y los valores de la predicción
de los datos de validación respectivamente, ymax e ymin es el valor
máximo y mínimo de entre todos los valores reales y n es el número
de elementos de los datos de validación. La formula de RMSE es:

RMSE =

√∑n
i=1(yi − ŷi)2

n
(3.2)

Otra medida comúnmente utilizada para evaluar un modelo es el
coe�ciente de determinación R2, y que al igual que NRMSE oscila
entre valores de −∞ y 1 (cuando el valor de R2 es negativo, signi�ca
que el modelo es peor que predecir la media).

A continuación, se aplica el procedimiento anteriormente explicado so-
bre diferentes casos reales.

3.3. Caso Investigación Industrial: Planta Petro-

Química

Las re�nerías producen múltiples subproductos del petróleo que se uti-
lizan para diversas aplicaciones. Por consideraciones de seguridad y para
ser comercializados, estos productos tienen que cumplir una serie de espe-
ci�caciones de calidad. Una de las especi�caciones de calidad crítica para
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el gasóleo de automoción es la temperatura del punto de in�amación. Se
suele controlar después de que el gasóleo haya sido procesado en la unidad
industrial de desulfuración. En esta, la unidad de desulfuración, tiene lugar
el proceso de acondicionamiento de las corrientes de carga (procedentes de
las unidades de destilación atmosférica y al vacío y de las unidades térmicas
y catalíticas) a las especi�caciones del gasóleo comercial. Este proceso con-
siste principalmente en una hidrogenación catalítica que elimina el azufre,
el nitrógeno, los compuestos de oxígeno y otras impurezas metálicas pre-
sentes en las corrientes de carga, dando como resultado un producto más
re�nado que cumple los requisitos de manipulación, transporte y combus-
tibilidad del cliente. Una de las propiedades críticas que debe cumplir la
unidad, es la Temperatura de Punto de Flash (FP). La Temperatura de
Flash es una propiedad del gasóleo que indica la temperatura más baja
a la que hay su�ciente vapor in�amable para prender cuando se aplica
una fuente de ignición. Está determinado por el número de hidrocarburos
ligeros presentes en el gasóleo y dicta la in�amabilidad del combustible.

FP es una propiedad relevante, no solo en los combustibles, sino tam-
bién en otros productos químicos in�amables como los disolventes y las
materias primas. Incluso para la manipulación segura de productos quími-
cos in�amables, el punto de in�amación está establecido de forma o�cial
(norma europea UNE-EN 590 [208], [209]). Por ello, en la industria de
procesos la búsqueda de estrategias para el manejo de la in�amabilidad ha
sido un tema de investigación constante [210].

Los métodos habituales para la predicción de la FP se basan en el estu-
dio de la correlación empírica entre propiedades de in�amabilidad a partir
de la premisa de que compuestos estructuralmente similares tienen activi-
dades in�amables similares [211]. Los primeros métodos de estimación de
FP se basaban en modelos empíricos de correlación de propiedades físicas,
principalmente relativas al punto normal de ebullición (PNB) y la entalpia
de vaporización (Hv) dada su capacidad para representar la volatilidad y,
por tanto, la in�amabilidad del combustible [212]. Las mediciones se rea-
lizan de forma indirecta tomando muestras del proceso y analizándolas en
el laboratorio mediante métodos de medición experimentales, por ejemplo,
método de la �copa cerrada� de Pensky-Martens [212], [213]. Hoy en día,
los nuevos desarrollos se centran en métodos avanzados basados en el mo-
delo de contribución de grupos (group contribution model o GCM) que
utilizan para predecir las propiedades termodinámicas de los compuestos
orgánicos a partir de su estructura molecular y modelos de relación cuan-
titativa estructura-propiedad (quantitative structure-property relationship
o QSRP) [214], [215] que utilizan información de los descriptores molecu-
lares para representar las características de los numerosos compuestos or-
gánicos. Estos descriptores representan numéricamente varias propiedades
estructurales químicas como las características constitucionales, topológi-
cas, geométricas, termodinámicas, químicas cuánticas y relacionadas con
la carga [216]. Habitualmente, los descriptores más informativos para la
predicción de una propiedad objetivo se seleccionan a través de múlti-
ples procedimientos de selección de características [216]. Ambos enfoques
utilizan las informaciones moleculares de los compuestos orgánicos como
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variables predictoras de entrada a los modelos [217].
Paralelamente, se han desarrollado nuevos modelos GCM y QSPR me-

diante el uso de diversos algoritmos de aprendizaje máquina, aumentado
la predictibilidad de estos modelos [216]. Algoritmos como, por ejemplo, la
regresión lineal múltiple (MLR), la red neuronal arti�cial (ANN), los míni-
mos cuadrados parciales (PLS), la máquina de vectores de apoyo (SVM),
los vecinos más cercanos (KNN), el bosque aleatorio (RF) y las regresiones
no lineales [216]. Se puede encontrar una buena revisión bibliográ�ca en
las siguientes revisiones literarias [218]-[220].

Sin embargo, en la industria de procesos, estos métodos tienen varias
limitaciones operativas. Los métodos experimentales requieren tareas de
análisis de muestras en el laboratorio que pueden llevar horas desde la
recogida de la muestra hasta la medición de la temperatura del Flash
[221]. Y, en los métodos basados en GCM y QSPR, donde la información
molecular es indispensable, el problema es el mismo, la falta de información
en tiempo real de las propiedades estructurales químicas [222].

El estudio presentado en esta Tesis es el primer enfoque conocido capaz
de inferir la FP utilizando mediciones experimentales y datos de funciona-
miento de la planta. La autora no tiene constancia de que existan trabajos
previos en la literatura que estudien en tiempo real la variabilidad natural
del proceso, en términos de temperatura, presión y caudal hidráulico, pa-
ra el proceso de inferencia de la temperatura de Flash. Por ello, propone
un estudio que evalúe la relación entre la complejidad de los métodos de
aprendizaje automático utilizados y la calidad de la predicción a través de
un estudio estadístico de cómo afectan las técnicas de selección de caracte-
rísticas relevantes, las técnicas de reducción dimensional y las técnicas de
procesamiento de señal, en combinación con diferentes algoritmos regre-
sivos. Desde algoritmos regresivos como Ridge -algoritmo regresivo lineal
regularizado- hasta algoritmos de ensamblaje de árboles como Random-
Forest y XGBoost en Bagging o Boosting y sin necesidad de implementar
complejas técnicas profundas.

Dataset
El proceso de desulfuración de gasóleo es un proceso continuo, constituido
por secuencias de pequeños paquetes de diferentes mezclas de crudo que
alimentan las unidades de destilación. La composición molecular de estas
secuencias de crudo está muy condicionada por el origen geográ�co de la
extracción del crudo. Secuencias de crudo de un mismo origen geográ�co
tienden a mantenerse constantes en su composición molar, en la calidad de
los múltiples subproductos que de él se obtienen y por ende, en la afección
de las variables del proceso sobre el valor de FP. Pero estas relaciones
varían dinámicamente y de forma imprevisible, cuando se opera con crudos
de diferente origen.

Los datos utilizados para el estudio contemplan un histórico de tres
años (2017, 2018 y 2019). En opinión de los técnicos expertos de la re�nería
este periodo es su�ciente para recoger toda la variabilidad del proceso. Se
trata de aproximadamente 730 paquetes, 1,600,000 instancias minutales
con 200 variables de entradas por instancia (variables de proceso) y 854
mediciones experimentales diarias de �copa cerrada� (valores de FP). La
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frecuencia media de muestreo de los sensores del proceso es de 10 minuto
para las variables de entrada y diaria para la variable salida. Todas las
variables de entrada están formadas por información de variables físicas
del proceso (temperatura, presión y �ujo hidráulico) de las unidades de
desulfuración involucradas. Indirectamente estas variables son capaces de
caracterizar los componentes más ligeros de cada una de las unidades que
afectan a la FP.

A nivel de arquitectura, el acceso a los datos se realiza a través de ser-
vicios REST, que proporcionan información de cada una de las corrientes.
Todos los datos se almacenaron en un único objeto serializable para el
posterior estudio que se describe en los siguientes apartados.

3.3.1. Metodología

A continuación, se describen las técnicas utilizadas en la implementa-
ción del proceso, y la afección de cada una de ellas en la búsqueda de la
solución más óptima.

Técnicas de pre-procesamiento.
Inicialmente, los datos en crudo recogidos de las unidades de desulfu-
ración han de ser acondicionados para su uso en el diseño del sensor
virtual. El tratamiento realizado sobre los mismos se resume en los
siguientes pasos:

� Se de�ne el �Modo de operación� del proceso que se desea estu-
diar. Si la unidad opera en un modo de funcionamiento diferente
al deseado, los datos se descartan. En este caso concreto, se eli-
minan las instancias en los que la unidad opera en �Modo de
Arranque� o en �Modo Recirculación�. Únicamente se conside-
ran las instancias en las que la alimentación principal es �Modo
Queroseno�.

� De las 200 variables de proceso se descartan las variables con
un único valor constante (variables que no aportan información
sobre la dinámica del proceso e innecesarias) y variables con
alto porcentaje de valores nulos (> 90%).

Técnicas de selección de entradas.
Para determinar la relevancia de cada variable de entrada se aplican
métodos que permiten descartar aquellas variables sin efecto sobre
FP:

� Métodos agnósticos del modelo como la técnica de Importancia
de la Permutación que permite medir los cambios de varianza
relacionados con la permutación de las variables relevantes; y

� Métodos especí�cos del modelo, como Random Forest y Gra-
dient Boosting que a través del índice Gini, permiten cuanti�car
el efecto de cada variable de entrada.
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A partir de la combinación de métodos (agnósticos y especí�cos) se
calculan las entradas más relevantes. Asimismo, se con�rma que las
variables de entrada seleccionadas tienen importancia desde el punto
de vista físico. Para ello se cuenta con la ayuda de los expertos del
dominio y su conocimiento del proceso.

Figura 3.7: Diagrama de �ujo simpli�cado de una
planta de desulfuración de gasóleo. Fuente:[223]

La Figura 3.7 muestra un diagrama simpli�cado del �ujo del proceso
de desulfuración, donde se ubican el conjunto de variables relevantes
y que está formado por información de caudal, presión y temperatura
de las unidades de desulfuración o de puntos de consigna y salidas
del controlador. Las siguientes variables son las más relevantes:

� Temperatura de retirada del producto intermedio del reactor de
desulfuración (tanto variable medida como salida del controla-
dor),

� Temperatura de alimentación del separador,

� Temperatura del �ujo superior del separador,

� Temperatura del �ujo inferior del separador,

� Presión superior del separador (tanto variable medida como sa-
lida del controlador),

� Flujo de alimentación del separador,

� Flujo de re�ujo del producto inferior del separador (tanto va-
riable medida como salida del controlador)

� Flujo de re�ujo del producto superior del separador (tanto va-
riable medida como salida del controlador)

� Flujo de alimentación de craqueado a la unidad,

� Flujo de alimentación de nafta pesada a la unidad, y
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� Flujo de alimentación combinado a la unidad.

Análisis del desfase temporal.
El proceso de desulfuración, desde que se introduce la mezcla de
crudo en el sistema hasta que se obtienen los derivados del gasóleo, no
excede de 4 horas. Es por ello, que es necesario encontrar para cada
una de las variables de entrada relevantes el instante retardado de
mayor afección sobre FP. La correlación cruzada retardada (TLCC)
estudia la sincronía entre cada entrada y la salida objetivo calculando
el instante en que la correlación era máxima. Se muestra un ejemplo
en la Figura 3.8 donde se indican los valores de correlación entre una
de las variables de entrada y FP, siendo el minuto 209 (3 1

2 horas) el
instante temporal de correlación máxima.

Figura 3.8: Análisis de correlación cruzada retardada
para una entrada de temperatura

Selección de la estrategia y entrenamiento del modelo.
Paralelamente, se procede al estudio de la linearidad del proceso y se
con�rma que el dinamismo del proceso de desulfuración está condi-
cionado de tal forma por la composición molar de la mezcla del crudo
que ésta determina el conjunto de variables determinantes en cada
momento. A través de técnicas de validación adversaria y técnicas
de consistencia de las características en el tiempo se concluye que las
variables relevantes no son �jas, sino que van cambiando con el tipo
de crudo. Es decir, no todos los datos históricos son representativos
del mismo comportamiento entre las variables de entrada y la varia-
ble de salida. O lo que es lo mismo, un único modelo global no será
nunca representativo de todas las realidades del proceso. Se trata de
encontrar la mejor solución a un problema predictivo adaptativo a
cada nueva realidad (comportamiento).

Se utiliza la técnica de Ventana Expansiva (EW) como estrategia de
aprendizaje adaptativo, re-entrenando la ventana automáticamente
con cada nueva instancia diaria. Se utiliza el algoritmo de Random
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Forest como método regresivo para calcular la inferencia en cada
re-entrenamiento de cada nueva ventana.

Validación.
La validez de la solución se prueba con el método de validación cru-
zada de series temporales divididas (split time series cross validation
[224]). Y se utiliza la métrica RMSE como medida de éxito para cada
ventana. Con cada nueva validación, cuando el valor del RMSE está
por debajo de un determinado umbral (basado en la reproducibilidad
establecida por el método estándar ASTM D97 [213]) dicha instancia
se incluye en el conjunto de entrenamiento de la siguiente ventana
de entrenamiento. En caso contrario, se descarta.

Figura 3.9: Inferencia mínima y validación cruzada de
series temporales

Para el proceso de entrenamiento y validación de cada ventana se
utilizan datos diarios (recordemos que las pruebas de laboratorio
solo proporcionan valores reales diarios de FP). Con el modelo ya
entrenado y conocida la relación entre las variables de entrada y
salida, se aplica dicho modelo para la predicción sobre variables de
entrada 10 minutales. La Figura 3.9 ilustra este procedimiento.

3.3.2. Comparación de métodos y discusión

En la búsqueda de la solución óptima, se comparan diferentes técnicas
de pre-procesamiento (limpieza probabilística de los datos o probabilistic-
data-cleaning, normalización entre los valores máximos y mínimos de cada
característica o minmax-scaler, eliminación del ruido mediante el suavizado
de la entrada con el �ltro Savitzky-Golay o savgol-�lter) y reducción de la
dimensionalidad con PCA o pca-decomposition), diferentes algoritmos de
regresión (Ridge, RF, XGB y SVR) y diferentes estrategias de aprendizaje
adaptativo (MW y EW). A continuación, en la Tabla 3.1, se presentan
los resultados de validación calculados en base a las diferentes técnicas y
algoritmos aplicados a partir del conjunto de variables relevantes diarias.

La observación de la tabla indica que de mayor/peor a menor/mejor
valor de la métrica RMSE, las soluciones óptimas en la aplicación de cada
algoritmo en cada ventana se pueden ordenar de la siguiente forma:
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Tabla 3.1: Comparación de la métrica RMSE: técnicas
de pre-procesamiento, entradas relevantes y estrategia

EW.

Técnicas de pre-procesamiento Algoritmos

probabilistic-data-cleaning minmax-scaler savgol-�lter pca-decomposition Ridge RF XGB SVR

✓ ✓ ✓ ✓ 4,529 4,345 4,985 4,448
✓ ✓ ✓ 4,462 4,319 4,982 4,451
✓ ✓ ✓ 4,001 3,705 3,808 3,726
✓ ✓ 5,627 3,638 3,653 3,721
✓ ✓ ✓ 4,512 4,399 4,851 4,741
✓ ✓ 4,462 4,319 4,978 4,744
✓ ✓ 4,038 3,565 3,728 4,748
✓ 16,01 3,639 3,655 4,748

✓ ✓ ✓ 4,43 4,372 4,649 4,35
✓ ✓ 4,352 4,352 4,967 4,357
✓ ✓ 3,905 3,743 3,897 3,646
✓ 12,37 3,583 3,676 3,648

✓ ✓ 4,443 4,309 4,554 4,631
✓ 4,352 4,353 4,961 4,634

✓ 3,944 3,653 3,822 4,653
15,978 3,979 4,077 4,652

RMSErelevantfeatures,Ridge,minmax,pca = 3, 905.
Aplicación del algoritmo lineal Ridge sobre las variables relevantes
cuando se aplica normalización minmax-scaler y reducción dimen-
sional pca-decomposition,

RMSErelevantfeatures,XGB,probabilistic,minmax = 3,653.
Aplicación del algoritmo no-lineal XGBoost sobre las variables re-
levantes cuando se aplica limpieza probabilística (probabilistic-data-
cleaning) y normalización minmax-scaler,

RMSErelevantfeatures,SV R,minmax,pca = 3,646.
Aplicación del algoritmo no-lineal SVR sobre las variables relevantes
cuando se aplica normalización minmax-scaler y reducción dimen-
sional pca-decomposition, y

RMSErelevantfeatures,RF,probabilistic,pca = 3,565.
Aplicación del algoritmo no-lineal RF sobre las variables relevantes
cuando se aplica limpieza probabilística (probabilistic-data-cleaning)
y reducción dimensional pca-decomposition.

Los resultados muestran que las mejores soluciones se obtienen en la
aplicación de algoritmos de ensamblaje no lineales (XGB, SVR y RF).
Concretamente el modelo basado en arboles RandomForest es la solución
óptima y la única que no precisa del escalado de las variables de entrada
mediante técnicas de escalado minmax-scaler. Esto se debe a que, para RF,
al contrario que el resto de algoritmos de ensamblaje, no asume que las
variables de entrada siguen una distribución normal. Es por esta asunción
que el resto de los algoritmos de ensamblaje requiere la transformación
monotónica de las variables mediante técnicas minmax-scaler. El caso de
XGBoost es un poco peculiar, ya que al ser un algoritmo de boosting
basado en árboles no debería requerir ningún escalado. Sin embargo, al
optimizar la función objetivo mediante el método gradiente, el escalado
tiende a mejorar el resultado, como evidencia la Tabla.
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Asimismo, se cuanti�ca la idoneidad de utilizar técnicas de selección
de características relevantes, frente utilizar todas las características del
proceso. La tabla 3.2 compara ambos enfoques, y muestra que la correcta
selección de las entradas minimiza el valor de la métrica de error RMSE.
El valor de la métrica RMSE es mejor/menor al aplicar técnicas de pre-
procesamiento sobre las variables relevantes, que la mejor de las soluciones
sobre la totalidad de las variables del proceso, siendo:

RMSErelevantfeatures,RF,probabilistic,pca = 3, 565
<

RMSEallfeatures,SV R,probabilistic,pca = 4, 836

Técnicas Técnicas de pre-procesamiento Algoritmos

probabilistic-data-cleaning minmax-scaler savgol-�lter pca-decomposition Ridge RF XGB SVR

Relevant features ✓ ✓ 4,038 3,565 3,728 4,748
All features ✓ ✓ 4,888 4,928 5,162 4,836

Tabla 3.2: Comparación de la métrica RMSE: técni-
cas de pre-procesamiento, entradas todas/relevantes y

estrategia EW.

El estudio replica el análisis anterior realizado con la estrategia EW,
y lo aplica sobre la estrategia MW. La Tabla 3.3 recoge los resultados
de aplicar las técnicas de pre-procesamiento y reducción dimensional, en
la aplicación del algoritmo RandomForest con la estrategia MW, cuan-
do se elige seleccionar las variables relevantes y cuando se elige trabajar
sobre todas las variables de entradas. La mejor solución se obtiene cuan-
do se aplica el algoritmo RandomForest sobre todas las características,
normalización minmax-scaler y reducción dimensional pca-decomposition
(RMSEallfeatures,RF,minmax,pca = 4, 599). Está solución es aún mejor que
cuando sólo se aplican las técnicas sobre las variables relevantes, siendo
RMSErelevantfeatures,RF,minmax,pca = 4, 653.

Pre-processing techniques Algorithms

probabilistic-data-cleaning minmax-scaler savgol-�lter pca-decomposition RF relevant features RF all features

✓ ✓ ✓ ✓ 5,216 5,026
✓ ✓ ✓ 4,996 4,948
✓ ✓ ✓ 4,743 4,619
✓ ✓ 4,742 4,804
✓ ✓ ✓ 5,140 5,004
✓ ✓ 4,996 4,948
✓ ✓ 4,944 5,070
✓ 4,742 4,804

✓ ✓ ✓ 5,288 4,933
✓ ✓ 4,898 4,852
✓ ✓ 4,653 4,599
✓ 4,682 4,812

✓ ✓ 5,028 4,938
✓ 4,898 4,851

✓ 4,864 4,996
5,079 5,012

Tabla 3.3: Comparación de la métrica RMSE: técnicas
de pre-procesamiento, entradas relevantes y estrategia

de MW.
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3.3.3. Solución óptima

De los estudios anteriores se concluye que la solución óptima es la que se
obtiene al aplicar una estrategia EW, donde en cada ventana se trabaja con
el algoritmo no-lineal RandomForest. El algoritmo actúa únicamente sobre
las variables relevantes del proceso y previamente se aplican técnicas de
pre-procesamiento de limpieza probabilística (probabilistic-data-cleaning)
y reducción dimensional (pca-decomposition). En este caso, el valor de la
métrica RMSE es el siguiente:

RMSErelevantfeatures,RF,probabilistic,pca = 3,565.

La Figura 3.10 muestra visualmente esta solución óptima:

los valores diarios de FP (color azul) y los valores estimados de FP
en esos mismos instantes (color naranja),

el error residual, calculado como Residual = Real − Prediccin, y

el histograma del error residual residual representado por una distri-
bución prácticamente gaussiana (valor medio 0 y varianza mínima).

Figura 3.10: Estimaciones y residuos de la estimación
de FP. a) Valor real diario y estimado. b) Error resi-

dual. c) Histograma del residuo,

Asimismo, la Figura 3.11 muestra el grá�co de dispersión entre el valor
real FP y el valor de la predicción. Los puntos se distribuyen en torno a
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la línea de regresión, normalmente distribuidos. Pero dado que la tipi�ca-
ción diaria de la variable de laboratorio es manual, es también propensa a
errores humanos. Diariamente se entrena el modelo con la llegada de cada
nueva medición de laboratorio, y se comprueba el error entre la predicción
de salida y la medición real de laboratorio. Si entre estos valores el error
supera un determinado umbral, ese día no se vuelve a entrenar el modelo
y se elimina esa instancia. Este es el caso de los tres puntos de la Figura
3.11 que se identi�can en el diagrama de dispersión, un punto amarillo
y dos puntos verdes que destacan sobre el resto. El punto amarillo tiene
un residuo negativo, donde el valor real es inferior al valor de predicción,
lo que sugiere que se trata de un fallo en la medición de la variable real,
básicamente porque no hay ninguna otra medición real con valores en ese
rango (aprox. 20ºC). Los dos puntos verdes tienen un pequeño residuo po-
sitivo: su valor real es mayor que el valor de predicción, y al igual que en
el caso anterior, esto bien podría deberse a un fallo de medición de la va-
riable de laboratorio, ya que no se conocen casos de mediciones reales con
temperaturas superiores a 70ºC. Si eliminamos estos puntos del conjunto
de entrenamiento y evitamos que el modelo aprenda de ellos, el ajuste del
modelo será más preciso y representativo de la realidad. Estos puntos se
consideran valores atípicos.

Figura 3.11: Grá�co de dispersión: FP vs valor de
predicción)

De los estudios anteriores se extraen las siguientes conclusiones:

Se observa que un modelo de estrategia no adaptativo no es adecuado
debido a la aparición de nuevos comportamientos y a su incapacidad
para adaptarse a estos nuevos comportamientos. Por lo tanto, se
concluye que es necesario trabajar con una estrategia de EW que
permita el aprendizaje de nuevos comportamientos.
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La relación entre las variables relevantes y FP es multivariable y evo-
luciona con el tiempo. En este estudio, un enfoque de estrategia EW
es la mejor manera de generar el modelo de inferencia del proceso: la
diferencia entre la estrategia EW y los diferentes algoritmos de con-
junto es mínima (RMSErelevantfeatures,Ridge,minmax,pca = 3,905,
RMSErelevantfeatures,XGB,probabilistic,minmax = 3,653 y
RMSErelevantfeatures,SV R,minmax,pca = 3,646),
obteniendo el mejor resultado con RandomForest
(RMSErelevantfeatures,RF,probabilistic,pca = 3,565).

El estudio muestra mejores resultados cuando se realiza una selección
de las características relevantes con la ayuda de los expertos del
dominio que cuando se trabaja con la totalidad de las variables.

Los resultados obtenidos son mejores en la estrategia EW que en la
estrategia MW (RMSErelevantfeatures,RF,probabilistic,pca = 3,565 vs
RMSEallfeatures,RF,minmax,pca = 4,599).

3.3.4. Cuanti�cación económica del ahorro de costes

La variable de calidad temperatura Flash indica la calidad del producto
a la salida del proceso de desulfuración. Actualmente, se obtiene diaria-
mente en un proceso de laboratorio [225]. Una vez conocido el valor de la
temperatura de in�amación, el operador modi�ca el resto de las variables
del proceso para obtener un valor de temperatura que cumpla las especi-
�caciones. Si el valor de la temperatura es superior a las especi�caciones,
repercute en un sobrecoste innecesario para la re�nería: se produce un pro-
ducto de mayor calidad que no se traduce en mayores bene�cios, ya que
se mantiene el precio de venta. Este producto de mayor calidad implica
un sobrecoste indirecto en el proceso, por ejemplo, operar a temperaturas
más altas acorta el ciclo de vida de los catalizadores utilizados en la reac-
ción de desulfuración. En este proceso de desulfuración y, en general, en
los procesos de gran volumen de las re�nerías, la limitación de no dispo-
ner de información en tiempo real provoca grandes impactos económicos.
Cuanto más ajustadas estén las variables del proceso, menos se desviarán
de la calidad especi�cada. El sensor virtual proporciona a los operadores
de la re�nería información en tiempo real para ajustar las condiciones de
funcionamiento, maximizando la estabilidad de la unidad de desulfuración
y produciendo gasóleo conforme a las especi�caciones.

Según las estimaciones de la re�nería y con el procedimiento actual,
el 50% de las veces, a pesar del retraso entre la toma de muestras y la
obtención de las medidas experimentales en el laboratorio, se proporcio-
na información realista sobre la temperatura del proceso en curso. Pero
en el 12% de los casos, existe una ligera incertidumbre en la informa-
ción del valor de la temperatura, y en el 38% de los casos, no se sabe
si la información de la temperatura es su�cientemente realista. Cuando
la información no es su�cientemente realista (38%), deja de generar be-
ne�cios por valor de 497306$/semestre, y cuando la información es lige-
ramente incierta (38% + 12%), deja de generar bene�cios por valor de
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654350$/semestre. El sensor virtual propuesto en este estudio propor-
ciona mediciones �ables de la temperatura del Flash 94% del tiempo de
funcionamiento. Así, se estima una reducción considerable de las pérdidas
generadas, de 497306$/semestre a 29838$/semestre, en el primer escena-
rio donde la realidad representada no es su�cientemente realista, mientras
que en el segundo escenario la reducción pasa de 654350$/semestre a
39261$/semestre.

3.4. Otros Casos Investigación Industrial

Esta sección trata de demostrar la capacidad de generalización del pro-
cedimiento de�nido, a través de otros dos casos de investigación industrial
real. Ambos son casos de uso singulares, muy diferentes entre sí en términos
de ámbito de aplicación, pero muy semejantes en relación a las técnicas
que se aplican para su resolución: técnicas de pre-procesamiento, técni-
cas de selección de variables relevantes, técnicas de reducción dimensional,
estrategias de aprendizaje dinámico y validación.

El primer caso de uso se trata de un proceso continuo en una planta
química y de las relaciones que se producen en el proceso del cracking del
etileno de un horno de nafta. Consiste en, dados unos determinados compo-
nentes químicos, inferir el valor de cuatro salidas del proceso (dihidrogeno,
metano, etileno y propileno) en tiempo real.

El segundo caso de uso se trata de una planta de reciclaje y de las emi-
siones de partículas contaminantes a la atmósfera que se provocan por el
movimiento de cargas en exteriores. Consiste en dadas unas determinadas
condicionantes meteorológicas predecir cuales de esas emisiones afectaran a
las áreas aledañas en forma de contaminación de partículas en suspensión.

3.4.1. Planta Química: Inferencia de componentes quí-

micos

En el proceso del craqueo al vapor, una alimentación de hidrocarbu-
ros gaseosos o líquidos como la nafta, se diluye con vapor y se calienta
brevemente en un horno en ausencia de oxígeno. La reacción se produce
rápidamente. Una vez alcanzada la temperatura de craqueo, el gas se apa-
ga rápidamente para detener la reacción en un intercambiador de calor
de la línea de transferencia o en el interior de un cabezal de enfriamiento
con aceite de enfriamiento [226]. Los productos producidos en la reacción
dependen de la composición de la alimentación, de la relación hidrocar-
buro/vapor, de la temperatura de craqueo y el tiempo de permanencia en
el horno. Los hidrocarburos ligeros alimentados, como el etano o la nafta
ligera, dan principalmente alquenos ligeros, como el etileno, el propileno, el
metano y el dihidrógeno. El proceso también da lugar a la lenta deposición
de coque, una forma de carbono, en las paredes del reactor. Esto degrada
la e�ciencia del reactor, por lo que las condiciones de reacción se diseñan
para minimizarlo. No obstante, un horno de craqueo al vapor sólo puede
funcionar durante unos meses entre descoque y descoque. La formación
de coque durante el procesamiento de hidrocarburos a gran escala es en
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gran medida inoportuna, y no solo representa una pérdida de producto,
sino también provoca la disminución de la transferencia de calor [227]. Las
descoquizaciones requieren que el horno se aísle del proceso y que se ha-
ga pasar un �ujo de vapor o una mezcla de vapor y aire a través de los
serpentines del horno. Una vez completada esta reacción, el horno puede
volver a funcionar [228]. La Figura 3.12 muestra este proceso de craqueo
al vapor en un sistema alimentado por nafta ligera.

Figura 3.12: Proceso de craqueo al vapor en un siste-
ma alimentado por nafta ligera

Dataset

El estudio se centra en un horno de nafta para el proceso de cracking
del etileno, donde a partir de las variables minútales de entrada se ha de
predecir el valor de las variables minutales de salida. El conjunto de varia-
bles de entrada está formado por 30 variables de temperaturas, presiones
y densidades seleccionadas por los expertos de dominio y con profundi-
dad histórica de 1 año. Los datos proceden de 2 secciones de proceso de
almacenamiento diferentes de la planta petroquimica. El conjunto de las
variables de salida está formado por 4 variables de proceso: dihidrógeno
(H2), metano (CH4), etileno (C2H4) y propileno (C3H6). Inicialmente los
valores reales de estos 4 componentes químicos se obtienen en un proceso
de laboratorio -con el consiguiente retardo- a través de un dispositivo ca-
paz de determinar las masas moleculares y la composición química de las
muestras (espectógrafo).

Validación cruzada
En el presente estudio se utiliza la técnica de validación cruzada de series
temporales divididas (split time series cross validation) en las sucesivas
ventanas móviles, y el valor de NRMSE (RMSE normalizado) como medida
de la precisión de las técnicas de inferencia del sensor virtual, donde los
valores de NRMSE más bajo indican una mayor precisión.

Metodología
Se demuestra la capacidad de generalización del procedimiento de�nido,
a través de la realidad de una importante empresa química internacional.
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La empresa dispone en una de sus instalaciones de una planta de cracker
de nafta. El estudio persigue desarrollar:

un sistema de monitorización y control no invasivo dedicado a la pre-
dicción de variables de proceso que, aunque se conozcan sus medidas,
éstas tienen cierto retardo temporal asociado, y

una herramienta de detección de faltas en el proceso, en el caso de
que se produzca un fallo ocasional en un sensor.

El pre-procesamiento de datos implica la transformación del conjunto
de datos en bruto en un formato adecuado para la interpretación de los
algoritmos y para la mejora de su e�cacia. La tarea de pre-procesamiento
de los datos originales consiste en:

Eliminar medidas atípicas. Se estudia individualmente el histórico
de cada uno de los 30 analizadores que aporta información de las
variables de entrada para la inferencia del modelo, y se eliminan
todas aquellas medidas que no representen el 95% de las medidas
del analizador a través de las técnicas de limpieza probabilística de
datos [181].

Eliminar ruido de las variables de entrada. Se utilizan técnicas de
procesamiento de señal para minimizar el efecto no deseado del ruido
aleatorio y eliminar perturbaciones, a través del suavizado con la
derivación de Savitzky-Golay [187].

Evitar problemas de redundancias y colinealidad entre variables de
entrada. Se simpli�ca la complejidad del espacio muestral mediante
la técnica de análisis de componentes principales (PCA) para evitar
problemas con las variables de entrada redundantes. Se aplica itera-
tivamente la técnica PCA hasta que las nuevas entradas �cticias sean
capaces de justi�car el 95% de la varianza explicada de la muestra
original. En el caso que aplica, el número óptimo de componentes es
de 4, véase 3.13.

Los métodos de pre-procesamiento de datos afectan directamente a los
resultados de cualquier algoritmo analítico. Pero, es importante recordar
que tan importante como esta tarea de pre-procesamiento, es comprender
la operativa del proceso. En este caso, la relación estrecha con los técnicos
expertos de planta y su ayuda permite reconocer los periodos de deposición
de coque en los que la información que proporcionan los sensores de las
variables de entrada es información no esencial y como tal, debe ser elimi-
nada de la muestra. Una vez explicado por parte de los técnicos y conocido
el efecto de descoque, es sencillo identi�carlo en la Figura 3.14, ya que se
corresponde con todos aquellos instantes en los que las medidas pierden
su dinámica de normalidad y cambian su forma de operar, para caer hasta
valores inferiores a 10 unidades de magnitud - en el caso del metano, etano
y propileno - y cercanos a 20 unidades en el caso del dihidrógeno.

El resto de la metodología consiste en procedimentar un conjunto de
pruebas que permita establecer la con�guración más e�ciente en términos
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Figura 3.13: Estudio de varianza acumulada en base
a componentes principales

Figura 3.14: Proceso continuo de sensorización de va-
riables de entrada con comportamiento de decoque
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de minimización del error de la predicción del sensor virtual para el proceso
de inferencia.

Pruebas para de�nir el algoritmo de inferencia regresivo más adecua-
do.

La Tabla 3.4 muestra los resultados de aplicar diferentes algoritmos
de inferencia regresivos sobre el concepto de estrategia de aprendizaje
de ventana móvil (MW). El tamaño de la ventana por defecto es de
50 muestras, y los algoritmos utilizados para la comparativa de los
métodos son:

� Algoritmo SVR, como algoritmo regresivo habitual en la reso-
lución de sensores virtuales,

� Algoritmo XGBoost, como algoritmo de ensamblaje de técnicas
de boosting, y

� Algoritmo RandomForest, como algoritmo de ensamblaje de ár-
boles aleatorios con técnicas de bagging.

Los valores de la tabla estiman que los mejores resultados se obtienen
con el algoritmo de inferencia RandomForest para la totalidad de los
4 componentes químicos.

Tabla 3.4: Comparativa del error NRMSE para dife-
rentes algoritmos de inferencia regresivos con MW y

tamaño de ventana 50

NRMSE
(MW=50)

RF XGB SVR

Dihidrógeno 0,0037 0,13 0,19
Metano 0,005 0,29 0,34
Etileno 0,0038 0,34 0,28
Propileno 0,0089 0,41 0,42

Pruebas para de�nir el tamaño de ventana más adecuado. La cali-
dad de la predicción varía en función del tamaño de la ventana de
entrenamiento. La Tabla 3.5 muestra el valor de las comparaciones
de aplicar el algoritmo regresivo RandomForest sobre diferentes ta-
maños de ventana en la estrategia de aprendizaje MW. Se presentan
por separado para cada una de las 4 salidas del modelo junto con el
error medio cuadrático normalizado (NMRSE). A modo de experi-
mentación, se seleccionan cuatro tamaños de ventana diferentes (50,
100, 150 y 200) para la realización de los estudios. Cada ventana
está formada por valores 10 minutales, de manera que una ventana
de tamaño, donde MW = 50, implica 50 muestras tomadas cada 10
minutos y por tanto, en un rango de 50 ∗ 10 minutos de tiempo.

Los valores de la tabla estiman que los mejores resultados se obtienen
con tamaño de ventana de 150 para el propileno y con tamaño de
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Tabla 3.5: Comparativa del error NRMSE para dife-
rentes tamaños de ventana en algoritmo RF con MW

NRMSE MW=50 MW=100 MW=150 MW=200

Dihidrógeno 0,0037 0,0054 0,005 0,0086
Metano 0,005 0,0067 0,0076 0,0092
Etileno 0,0038 0,0079 0,008 0,0075
Propileno 0,0089 0,0084 0,007 0,015

ventana 50 para el resto de los componentes químicos de salida del
proceso (dihidrógeno, metano y etileno). Esta diferencia está relacio-
nada con la temperatura de craqueo de los diferentes componentes en
el proceso físico, pero que las técnicas analíticas abstraen e in�eren
de forma transparente.

En base al error NRMSE estimado en la Tabla 3.4 y en la Table 3.5 el
mejor valor de inferencia para cada componente químico se obtiene con la
siguiente con�guración:

Dihidrógeno: algoritmo de inferencia RF mediante estrategia de apren-
dizaje MW y tamaño de ventana 50 muestras.

Metano: algoritmo de inferencia RF mediante estrategia de aprendi-
zaje MW y tamaño de ventana 50 muestras.

Etileno: algoritmo de inferencia RF mediante estrategia de aprendi-
zaje MW y tamaño de ventana 50 muestras.

Propileno: algoritmo de inferencia RF mediante estrategia de apren-
dizaje MW y tamaño de ventana 150 muestras.

El resultado es un sensor virtual por cada uno de los cuatro compo-
nentes químicos, que in�ere la relación entre las variables de entrada y la
correspondiente salida en el ámbito de cada ventana. El modelo de cada
sensor se reconstruye con cada nueva instancia. A cada paso que se mueve
la ventana, se procesan las variables de entrada con las técnicas de pre-
procesamiento y se actualiza el conjunto de datos de entrenamiento. Como
ejemplo, la Figura 3.15 compara los valores reales de Dihidrógeno y los va-
lores de la predicción, el error punto a punto de cada uno de los valores de
validación y el histograma del error. El valor NRMSE = 0,0037, un valor
próximo a cero y extremadamente pequeño, es indicador del buen hacer
del sensor virtual.

El análisis de las correspondencias entre los valores reales del espectó-
grafo y los valores de inferencia de los sensores virtuales se obtiene a través
de la representación grá�ca del diagrama de dispersión. La Figura 3.16 re-
presenta la correspondencia de los valores en forma de puntos por cada
sensor virtual. El color de los puntos cuanti�ca la magnitud del error y la
recta discontinua muestra la situación ideal en la que predicción y reali-
dad coinciden. Cuanto mayor sea el número de puntos sobre la diagonal
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Figura 3.15: Estudio del error del sensor virtual para
Dihidrógeno con tamaño de ventana 50 en algoritmo

RF con MW

mejor es la predicción. El valor NRMSE es próximo a cero para todos los
componentes (véase la Tabla 3.5) y por ello, la densidad de puntos sobre
la diagonal es alta.

Especial atención merece la grá�ca de metano (CH4) que representa
varios puntos desviados (en color amarillo y verde). Dado que el error
cometido en este sensor virtual es relativamente pequeño y próximo a cero
(NRMSE = 0,005) esta desviación hace suponer que puede tener dos
motivos de ser: (i) funcionamiento sesgado del sensor virtual, o (ii) una
medida fallida en el dispositivo de medición real. No es de extrañar que
en las condiciones de trabajo extremas en las que funcionan determinados
sensores reales ocurran fallos de medición [29]. En este caso, la de�nición
de un determinado umbral entre el valor de medición real y el valor de la
predicción permite identi�car medidas reales anómalas e implementar el
sensor virtual como herramienta de detección de faltas. Esta herramienta
de detección de faltas permite a la planta petroquímica corregir valores
erróneos del analizador del proceso, en este caso, del metano.

La predicción �able de valores en tiempo real para este problema mul-
tivariante no-lineal es extremadamente bene�ciosa para la empresa petro-
química. La empresa reveló que le había permitido identi�car los puntos
más ine�cientes del proceso (45% de las pérdidas económicas totales y el
55% de las pérdidas energéticas totales). Esta identi�cación y actuación
sobre estos puntos tiene un potencial de ahorro estimado en 3 MNpor año
en el proceso del cracker de la planta mediterránea. Finalmente, el modelo
de inferencia del sensor virtual se encapsula como servicio (Model as a
Service, MaaS) y se alberga en un servidor de producción, véase Figura
3.17.
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Figura 3.16: Diagrama de dispersión de componentes
químicos en horno de nafta

Figura 3.17: Modelo de inferencia para dihidrógeno
en proceso de cracking del etileno en producción
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3.4.2. Planta de Reciclaje: Inferencia de emisiones con-

taminantes

La lucha contra el cambio climático y la descarbonización de la eco-
nomía son retos importantes que abordar en las próximas décadas. El
dióxido de carbono puede ser el mayor impulsor del calentamiento global y
del cambio climático, pero no es el único [229]. Otros compuestos gaseosos
y de partículas afectan con igual o mayor afección sobre muchos de los
procesos climáticos [230]. En lo que a las emisiones de partículas difusas
se re�ere, tradicionalmente, se les ha prestado poca atención, tanto por
la ausencia de normativa legal como por la escasez de estudios técnicos
existentes, pero en determinados casos provocan un impacto signi�cativo
en áreas aledañas a los focos de emisión, como pueden ser áreas urbanas u
otras industrias. En ocasiones, estos impactos acarrean denuncias y quejas
por parte de la población y otras empresas debido a los problemas gene-
rados: di�cultades para respirar, la suciedad por depósito de partículas,
afección a procesos industriales, salud laboral de los trabajadores, daños
sobre bienes (corrosión de vehículos, por ejemplo), etc.

Históricamente la evaluación de la calidad del aire se ha basado en
el análisis de los datos procedentes de las estaciones �jas, las cuales, en
muchos casos, no aportan una resolución espacial su�ciente. Medir los dis-
tintos contaminantes en un foco con�nado es una técnica que lleva muchos
años implantada y no reviste mayores complicaciones. Ahora bien, deter-
minar las emisiones difusas en una gran super�cie con procesos de emisión
discontinuos requiere de un tratamiento más complejo [231]. Plantear me-
diciones experimentales de calidad del aire para conocer en detalle las
variaciones espaciales con los aparatos/sistemas adecuados sería una tarea
costosa y que se alargaría excesivamente en el tiempo. Para evitar esta
tarea existen modelos de dispersión de contaminantes especialmente dise-
ñados para valorar la calidad del aire y que ofrecen una serie de ventajas.
Entre ellas se enumeran las más importantes:

La cobertura espacial de estaciones para evaluar la calidad del aire es
extremadamente limitada. La modelización puede proporcionar una
cobertura espacial mucho más extensa y detallada.

La modelización da resultados que se puede aplicar como pronóstico.
Además, puede ser utilizado para predecir la calidad del aire como
resultado de cambios en emisiones o condiciones meteorológicas.

La modelización proporciona un mayor conocimiento de las causas y
relaciones que determinan la calidad del aire.

Además, con respecto a las directivas, también la utilización de modelos
presenta una serie de ventajas, así:

Los modelos pueden proporcionar información de la calidad del aire
en zonas donde no se realizan medidas.

El número de estaciones de medida se puede reducir perceptiblemente
con la considerable reducción de coste que ello signi�ca.
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Los modelos se pueden utilizar para desarrollar políticas para mejorar
la calidad del aire.

La modelización, sin embargo, no proporciona todas las respuestas y
hay un número de limitaciones inherente a ella entre las que se puede
destacar:

Los modelos requieren del conocimiento de las emisiones y de la
meteorología como datos de entrada, que no son siempre con�ables
o se pueden adquirir fácilmente.

Los modelos siguen siendo inciertos en sus predicciones y se requiere
una extensa validación antes de que puedan ser aplicados y tengan
un margen aceptable de error.

La capacidad de modelos para representar el mundo real es limitada,
ya que siguen siendo una aproximación a la realidad.

Por todo ello, uno de los problemas que se plantea en el control de las emi-
siones difusas de partículas es la cuanti�cación de las mismas y el análisis
de los posibles impactos que se pudieran generar por la actividad indus-
trial. Ante este escenario, la transformación digital contribuye a mejorar
sustancialmente el control de las emisiones difusas de partículas y actúa
como catalizadora de nuevas dinámicas y modelos de negocio para la ac-
tividad industrial. Los sensores virtuales, explicados anteriormente, son
capaces de completar la información que se obtiene de los equipos físicos
instalados en estas redes de vigilancia, aumentando la resolución espacial.

En los últimos tiempos se han empezado a utilizar métodos de inferen-
cia máquina para la predicción de contaminantes[232], [233], ya que son
métodos con los que se pueden obtener muy buenos resultados para reali-
zar predicciones de corto y largo plazo en tiempo real, en donde se cuenta
con información de concentraciones y sus tendencias, aunque poseen limi-
taciones por cuanto no se pueden establecer relaciones causa-efecto. Estos
esquemas están basados en técnicas no paramétricas capaces de analizar
tendencias, relaciones de la calidad del aire y las mediciones atmosféricas,
y para predecir la evolución de situaciones de contaminación.

Este caso de uso hace referencia a la realidad de una empresa de re-
ciclaje y re�nado, en la que la actividad que en ella se realiza - reciclar
materiales complejos no férricos - genera emisiones por el movimiento de
cargas a granel. La solución aborda la problemática de la dispersión de
partículas PM10 (partículas con un tamaño inferior a 10 micras) , con
idea de proporcionar un sistema automático no-supervisado de identi�ca-
ción de eventos de inmisión (instante puntual de contaminación en zona
aledañas debido a emisiones) dadas las condiciones de los focos de emisión
y ciertas variables meteorológicas. Se trata de lograr un sensor virtual que,
instalado en el foco de emisión permita, en tiempo real y sin sensores de in-
misión, determinar si una determinada emisión se re�eja o no en inmisión.
La Figura 3.18 muestra dos imágenes, la primera es una imagen fotográ�ca
de la planta de reciclaje y de la ubicación de los sensores físicos para la
medida de concentraciones. Y la segunda, el plano que detalla los puntos
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Figura 3.18: Imagen fotográ�ca de la Planta de Reci-
claje y plano de la ubicación de los sensores físicos

de medida de emisión e inmisión. Los sensores de emisión, por de�nición,
están dentro del perímetro de la planta de reciclaje y el sensor de inmisión
en zonas aledañas.

El sistema propuesto en comparación con las metodologías tradicionales
utilizadas en la actualidad aporta numerosos bene�cios, entre los que cabe
destacar:

Sistema totalmente autónomo.

Sistema cuyo tiempo de procesado y necesidades computacionales
son reducidas.

Creación de una red de sensores económica, independiente y con
mantenimientos reducidos.

Sistema de fácil implementación en cualquier instalación.

No requiere de un conocimiento experto por parte del usuario.

No requiere de un conjunto de datos históricos etiquetados para los
valores de inmisión.

Por último, a partir del impacto de los procesos propios de su actividad
que se generan en las zonas aledañas a sus instalaciones, la empresa:

Dispone de una evaluación continua de inmisiones (un resultado cada
10 minutos), lo que permitirá disponer de su�ciente tiempo de reac-
ción para evitar, y/o aplicar mejores técnicas disponibles de reduc-
ción de emisiones, si fuera el caso, en el proceso que esté provocando
una alarma.

Justi�ca ante un tercero que su instalación no es la responsable de
los malestares que generados por el polvo en suspensión.

Dataset
El estudio se centra en el análisis de los datos de los sensores físicos en los
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puntos de captación de emisiones e inmisiones. Se trata de datos relativos
a la concentración de partículas PM10 y a las condiciones meteorológicas
(temperatura ambiente, humedad ambiente, presión ambiente, punto de
rocío, dirección y velocidad del viento). Medidas obtenidas in-situ por 2
sensores físicos ubicados en el interior de la planta de reciclaje (sensores de
emisiones) y un sensor físico ubicado en el exterior de la planta de reciclaje
(sensor de inmisión). El proceso de captación de información era continuo
durante 100 días consecutivos tanto en los sensores de emisión como de
inmisión, captándose la misma información en ambos casos.

Metodología

A priori se desconoce bajo qué condiciones ciertas emisiones de par-
tículas alcanzan las zonas exteriores aledañas a la planta de reciclaje y
cuáles de las inmisiones medidas se corresponden con emisiones realmente
originadas en planta. El primer reto es convertir los datos de entrenamien-
to en datos etiquetados. Para ello, el técnico experto de proceso de�ne un
umbral que caracteriza el incremento de concentración de partículas que
se considera emisión y el umbral de incremento para inmisión. La dife-
renciación de las series de las concentraciones de cada sensor físico en su
primera derivada permite contrastar el incremento de partículas contra el
umbral establecido. Aquellos valores que están por encima del valor umbral
se etiquetan como evento emisión o evento inmisión.

Figura 3.19: Plano de puntos de medida de emisión-
inmisión

La observación de los datos etiquetados y el estudio de correlación
entre eventos de emisión y eventos de inmisión, aporta información del
comportamiento del proceso. La Figura 3.19 muestra 3 comportamientos
diferentes que se identi�caron durante el estudio de correlación de emisio-
nes e inmisiones: (i) eventos de emisión que SÍ se corresponden con eventos
de inmisión de la fábrica de reciclaje, (ii) eventos de inmisión que NO se
corresponden con eventos de emisión de la fábrica y que se presupone que
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se asocian con terceras empresas, y (iii) eventos de emisión que NO tienen
su correspondiente inmisión.

El estudio de las correlaciones de los eventos de emisiones en los sen-
sores del interior de la planta de reciclaje con los eventos de inmisiones
en el sensor del exterior de la planta permite crear un repositorio de da-
tos de instantes de eventos emisión-inmisión (eventos de emisión que SÍ
se corresponden con eventos de inmisión). Esta base de datos representa
la presencia o no de partículas en inmisión tras una emisión, además de
representar la salida esperada del sensor virtual. Las entradas están forma-
das por información de las condiciones meteorológicas de los dos sensores
físicos del interior de la planta. El sensor virtual in�ere la relación entre
entradas y salida mediante la generación de un algoritmo de clasi�cación
basado en técnicas de emsamblaje (algoritmo RandomForestClassi�er).

Para evaluar los resultados y garantizar que la partición de datos de
entrenamiento y validación son independientes, se aplican técnicas de va-
lidación cruzada. Estas técnicas permiten aprender la relación entre las
variables de entrada y las de salida en un conjunto de datos balanceados
de entrenamiento. Y aplicar esta relación en las variables de entrada de
un conjunto de datos de validación, con objeto de inferir las variables de
salida. La ventaja de este método es que es computacionalmente es muy
rápido.

El desempeño del método de clasi�cación binaria se evalúa con la ma-
triz de confusión y que describe cómo se distribuyen los valores reales de
los de la predicción del sensor virtual. La diagonal principal, contiene las
predicciones correctas y la otra re�eja los errores cometidos por el cla-
si�cador. Según la Figura 3.20 el 86% de los eventos de inmisión y el
45% de los eventos de no inmisión se han clasi�cado correctamente. Por
contra, el 14% de las inmisiones han sido clasi�cadas erróneamente como
no-inmisiones y el 55% de las no-inmisiones han sido clasi�cadas errónea-
mente como inmisiones. En esta caso aunque la tasa de falsos positivos
(eventos de no-inmisiones clasi�cadas erróneamente como inmisiones) es
el 55% no supone un problema en la realidad de la planta de reciclaje.
La solución prioriza la clasi�cación correcta de las inmisones, y asume la
tasa de falsos positivos como daños colaterales. En el caso que aplica, los
falsos positivos no tienen más consecuencia que la puesta en marcha de
los aspersores de regadío para depositar las partículas en suspensión en
super�cie, mediante emisión de agua.

No obstante, dada la orografía del terreno donde está ubicada la planta
de reciclaje, ciertas situaciones excepcionales afectan a la relación entre
emisiones e inmisiones. Estas situaciones son básicamente la aparición de
condicionantes meteorológicos excepcionales como intrusiones saharianas
de viento cálido del sur y la combustión de biomasa como forma operativa
de la planta. Los instantes puntuales en los que estas situaciones ocurrieron
son identi�cadas con ayuda de técnicos expertos y eliminadas del conjunto
de datos de entrenamiento.

Los aspectos claves en la implementación del sensor virtual para la
detección de contaminación urbana de partículas PM10, son:

De�nición de evento de emisión, a partir de umbral parametrizable.
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Figura 3.20: Matriz de confusión para clasi�cador bi-
nario de eventos de inmisión

De�nición de evento de inmisión, a partir de umbral parametrizable.

Creación de base de datos etiquetada con eventos emisión-inmisión
(aproximadamente 490 eventos).

Generación de modelo de clasi�cación basado en técnicas de ensam-
blaje.

Generación de un esquema de validación cruzada para generar resul-
tados estadísticos de la validez del esquema.

Se crea un panel de control de vigilancia ambiental para monitorizar:
(i) el nivel de concentración de las partículas PM10 medido por los sensores
físicos del interior de la planta, (ii) las condiciones meteorológicas y (iii) un
semáforo que indica el riesgo a sufrir inmisiones. Es decir, los resultados del
modelo de inferencia del sensor virtual se encapsulan en un servicio con
interfaz WEB que proporciona, al responsable de la planta de reciclaje,
información de la concentración de partículas en el aire y la propensión a
sufrir inmisiones en el corto plazo en tiempo real, véase Figura 3.21.

3.5. Conclusiones

En este capítulo se ha propuesto un procedimiento para crear modelos
de inferencia, a partir de conjuntos de datos históricos, capaces de apren-
der las relaciones de causalidad multi-paramétricas y altamente no lineales
de ciertos procesos industriales. A este concepto de inferencia de variables
críticas difícilmente medibles en tiempo real, pero capaces de ser estima-
das a partir de variables fácilmente medibles se ha hecho referencia en el
presente Capítulo, que ha descrito y ejempli�cado el procedimiento en los
sensores virtuales adaptativos, analizando los siguientes aspectos clave:
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Figura 3.21: Panel de control y de vigilancia ambiental
en planta de reciclaje

Técnicas de pre-procesamiento sobre los datos originales como: la eli-
minación de valores anómalos o no representativos de la normalidad
del proceso, reducción del ruido de la señal de los sensores conocidos
mediante �ltros de suavizado de la señal y/o homogeneización del
rango de magnitudes de las variables relevantes mediante normaliza-
ción.

Técnicas de selección de variables relevantes del proceso a través
del conocimiento de los técnicos expertos de dominio y de técnicas
de ponderación de pesos de variables, técnicas de permutación y/o
secuenciación de algoritmos para la identi�cación de la importancia
de las variables. Asimismo, para minimizar el efecto de la deriva
de concepto sobre los cambios dinámicos del proceso y su afección
sobre las variables relevantes en el tiempo se estudian técnicas de
consistencia en el tiempo y validación adversaria.

Técnicas de reducción de la dimensionalidad sobre las variables rele-
vantes para mitigar el efecto de la redundancia y colinealidad de la
información.

Selección de la estrategia de aprendizaje, estudio del tamaño de ven-
tana más adecuado en cada caso, así como de la selección del algo-
ritmo óptimo.
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Selección de las métricas adecuadas para la correcta validación del
modelo y estimación de la calidad de la solución propuesta.

Se ha validado la generalidad del procedimiento en la realidad de tres
casos de uso singulares, muy diferentes entre si en términos de aplicación,
pero muy semejantes con relación a las técnicas que se aplican para su
resolución:

Inferencia de la temperatura del punto de in�amación Flash en una
Planta Petroquímica.

Se ha implementado un sensor virtual adaptativo en una planta pe-
troquímica para la inferencia de la temperatura del punto de in�a-
mación en el proceso de desulfuración del gasóleo de automoción. El
método ha incluido la aplicación de técnicas de selección de las va-
riables más relevantes y técnicas de limpieza de datos probabilísticos
y de descomposición PCA. La mejor solución se ha obtenido con la
implementación del algoritmo RandomForestRegressor con estrate-
gia de aprendizaje de ventana extendida EW. Se ha utilizado RMSE
como métrica de la calidad de la solución, siendo RMSE = 3, 565.
Se ha conseguido valores 10 minutales óptimos de la temperatura
de Flash el 94% del tiempo de funcionamiento del estudio, cuando
hasta entonces sólo se disponía de valores puntuales con frecuencia
diaria y con varias horas de retraso.

Inferencia de componentes químicos en una Planta Química.

Se ha implementado un sensor virtual adaptativo en una planta quí-
mica para la inferencia de 4 componentes químicos en el proceso del
cracking del etileno. El método ha incluido la eliminación de medi-
das anómalas, eliminación del ruido de las variables representativas,
y para evitar problemas de redundancia y colinealidad se ha imple-
mentado la técnica PCA. La mejor solución se ha obtenido con la
implementación del algoritmo RandomForestRegressor con estrate-
gia de aprendizaje de ventana móvil MW de tamaño 50 y 150 mues-
tras respectivamente. Se ha utilizado NRMSE, como métrica de la
calidad de la solución, al tratarse de un sistema altamente estable.
Este estudio ha permitido a la Planta Química identi�car el 55% de
las perdidas energéticas y reducir un 45% las pérdidas económicas
(se ha estimado un ahorro de 3MN/ año).

Inferencia de emisiones contaminantes en Planta de Reciclaje.

Se ha implementado un sensor virtual adaptativo en una planta de
reciclaje para la inferencia de emisiones de partículas PM10 a áreas
aledañas. La particularidad de este caso de uso ha sido la imple-
mentación de un método que estudia la correlación de eventos de
emisiones en los sensores del interior de la planta de reciclaje con los
eventos de inmisiones en el sensor exterior de la planta que ha per-
mitido crear un repositorio de instantes de eventos emisión-inmisión.
La mejor solución se ha obtenido con la implementación del algorit-
mo RandomForestClassi�er con estrategia de aprendizaje de ventana
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extendida EW. Respecto a una situación inicial en la que la medida
de las emisiones contaminantes se obtenía de forma puntual a través
de un sensor físico, este estudio ha proporcionado un método capaz
de identi�car cuándo y porqué ocurren el 86% emisiones, capaz de
proponer la actuación en tiempo real con medios mecánicos (prin-
cipalmente sistemas de nebulización de agua) para depositar dichas
partículas en super�cie y evitar así su dispersión, y capaz, en caso
de necesidad, de inferir la cuanti�cación de partículas PM10 en las
zonas aledañas.

El capítulo ha demostrado que este procedimiento permite, no sólo in-
ferir el valor de las variables críticas en tiempo real en los procesos de
control y supervisión anteriores, sino también disponer de una herramien-
ta de detección de anomalías basada en la diferencia sustancial entre los
valores de la inferencia y los valores reales.
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Capítulo 4

Contribuciones descriptivas
en la Gestión de la
E�ciencia Energética en
plantas de Producción
Industrial

E
ste capítulo propone una metodología para la movilización energética
no supervisada del rendimiento nominal de una Planta de Produc-
ción Industrial. El análisis de los consumos energéticos y su relación

respecto a los niveles de producción, mediante sencillos algoritmos descrip-
tivos y regresivos, permite identi�car los patrones de consumo nominales de
la planta. La agregación de los consumos globales a nivel de planta permite
detectar anomalías e ine�ciencias en el régimen de trabajo de la fábrica.
Mientras que, la desagregación de los consumos individuales hasta el nivel
de máquina permite descubrir la causa raíz de tales ine�ciencias. El estudio
evalúa el rendimiento del método diseñado sobre un caso de estudio real
del sector de la automoción, comparándolo con un extenso benchmark que
comprende algoritmos de detección de anomalías no supervisados y semi-
supervisados del estado del arte, desde algoritmos clásicos hasta modernos
homólogos neuronales generativos.
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4.1. Introducción

4.1.1. Estado del arte

Se considera e�ciencia energética en Industria a cualquier acción em-
prendida por una organización que reduzca el uso de energía por unidad de
producción sin afectar al nivel de servicio prestado [234]. Las mejoras en
e�ciencia energética pueden ser aplicables a todas las etapas involucradas
en los entornos industriales [235].

En la literatura cientí�ca, los argumentos para la mejora de la e�ciencia
energética en entornos industriales se centran en la reducción de los costes
energéticos para las organizaciones, la seguridad del suministro energético,
la mejora del confort, la reducción de las emisiones de gases de efecto inver-
nadero y una importante contribución al objetivo del desarrollo sostenible
[236].

Pero la realidad de las empresas - según una encuesta realizada a más de
500 responsables de e�ciencia energética [237] - es que invierten en medidas
de e�ciencia no por una iniciativa empresarial ecológica, sino porque lo
consideran más como una operativa inteligente: (i) el 60% de ellos creen
que los gastos energéticos aumentaran en los próximos 12 meses (de ahí
la motivación y a la vista de la Figura 1.6 no van mal encaminados); (ii)
el 90% entienden que el análisis de los datos permite establecer una línea
base que guía una serie de estrategias e iniciativas basadas en e�ciencia, y
(iii) el 43% demostró interés en que dichas iniciativas identi�cadas, sean de
bajo coste o sin coste. Siendo una prioridad comprender cómo consumen
los recursos (consumo a nivel más granular) a través de submedidores y
contadores inteligentes. Además, la di�cultad de cuanti�car los costes y los
bene�cios en este tipo de soluciones y, por lo tanto, valorar el incremento
de productividad hace que muchos de ellos perseveren en su escepticismo
[238].

Existen aplicaciones de software comercial para la gestión de la energía
que miden el consumo, analizan los resultados, revelan las de�ciencias y
elaboran recomendaciones. En mayor o menor medida todas estas solu-
ciones comerciales de gestión de la energía integran técnicas descriptivas,
predictivas y/o prescriptivas que proponen técnicas de optimización que
operan o bien sobre la planta de producción o bien sobre máquinas indi-
viduales del proceso [239]-[241]. Pero, ninguna de estas aplicaciones actúa
conjuntamente sobre ambos elementos conjuntamente (a nivel agregado de
planta global y a nivel individual de máquina).

4.1.2. Trabajos relacionados

La literatura relacionada con la detección de anomalías de consumos
energéticos es extensa en los últimos años, y conlleva desafíos comunes
[242]-[245]:

El comportamiento normal es extremadamente difícil de caracterizar,
ya que muchas veces el límite entre lo normal y lo anormal, es a
menudo borroso [246];
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El concepto de anomalía varía en diferentes ámbitos de aplicación, y
no existe un único algoritmo puede pueda tratarlos todos por igual
(teorema No-Free-Lunch [176]). Las anomalías son a veces una cues-
tión subjetiva [247];

Cuando los datos contienen mucho ruido, es difícil distinguir los casos
ruidosos de las anomalías [248]; y

El comportamiento normal puede cambiar en cualquier momento, y
entonces una noción actual de normalidad puede no ser válida en el
futuro.

Existe un debate en curso sobre si la detección de anomalías energéticas
en entornos industriales se ha de centrar en máquinas individuales o a nivel
agregado de planta de producción [249], [250].

Por una parte, los cientí�cos partidarios del estudio individual a nivel
de máquina sostienen que la sensorización particular permite analizar es-
pecí�camente las anomalías y con ello, proporcionar información precisa
sobre la causa raíz que la ha ocasionado [251]. En [252] los autores pro-
ponen la monitorización de una turbina en una central hidroeléctrica para
la detección de anomalías energéticas. A partir de los datos de la turbi-
na proporcionados por su sistema de control de supervisión y adquisición
de datos (SCADA) los autores proponen la composición de patrones de
referencia mediante el algoritmo K-Means para cada modo de funciona-
miento, basándose en mapas auto-organizativos (SOMs) que permiten la
extracción de datos en forma de clústeres. El estudio analiza la transición
entre los patrones de comportamiento y la evaluación de las desviaciones
cuanti�cadas numéricamente a través de un conjunto de indicadores de�ni-
dos. El indicador de similitud mide la similitud de cada nueva observación
con respecto a la distribución de probabilidad de su patrón de referen-
cia, y el indicador de distancia, mide las desviaciones con respecto a la
desviación estándar de este patrón de referencia. La evaluación de ambos
indicadores permite la identi�car fallos y detectar degradaciones o cambios
de comportamiento de la turbina. Los autores [253] proponen el estudio
de ine�ciencias energéticas en un tanque de agua. Para ello, presentan la
implementación de una red vanilla LSTM que permite descubrir y mode-
lar todos los estados de la máquina y que utiliza los datos supervisados
del tanque para asignar los pesos de la red. Este sistema permite generar
predicciones de consumo en tiempo real que se comparan con los valores
reales, y en caso de sobrepasar un determinado umbral (que se calcula de
forma dinámica), informar de dicha anomalía. Además, el estudio se com-
plementa ajustando el problema a una distribución normal multivariante,
utilizando la inferencia variacional y un esquema MonteCarlo para mane-
jar la incertidumbre del modelo. Los autores proponen que la función de
perdida tenga en cuenta la predicción de ruido. Con todo ello, se consi-
gue emparejar la detección de anomalías con la probabilidad de eventos, y
reforzar la hipótesis de la aparición de anomalías o deterioro del sistema.
Los autores en [254] exponen un método de detección de anomalías en
series temporales de bombas de agua. El estudio está basado en una red
neuronal que aprende la dinámica de los estados de funcionamiento de la

107



Capítulo 4. Contribuciones descriptivas en la Gestión de la E�ciencia

Energética en plantas de Producción Industrial

bomba y posteriormente aplica un algoritmo de �ltrado bayesiano para la
detección de anomalías mediante el análisis de la incertidumbre. Se valida
la efectividad del algoritmo propuesto en tres casos de uso - sistema de
bombeo de agua de una pequeña ciudad, sistema de distribución de agua
de área urbana, planta de tratamiento de aguas.

Pero, por otra parte, existe un conjunto de cientí�cos partidarios del
estudio global a nivel de planta de producción y que sostienen que detectar
ine�ciencias a nivel de máquina individual, es insu�ciente y que los pro-
cesos industriales han de considerar la globalidad del sistema para poder
analizar las relaciones entre máquinas [249]. En [46] se expone un sistema
de almacenamiento en estanterías altas que dispone de cuatro transporta-
dores horizontales y dos transportadores verticales. De cada transportador
se conoce su consumo. Los autores explican que su estudio se basa en la
estrecha relación entre las técnicas de reducción de la dimensionalidad de
las variables del proceso y la detección de anomalías. Sostienen que cuando
se detecta un desajuste en el espacio latente al utilizar PCA y un autoen-
coder no lineal (AE) es posible su detección. Sus estudios demuestran que,
al aumentar el tamaño del espacio latente, el rendimiento del autoencoder
aumenta ya que es capaz de trabajar con más comportamientos relevantes.
En [255] los autores diseñan un proceso de diagnóstico de ahorro energéti-
co en una planta petroquímica basándose en la máquina vectores soporte
Curvelet doble. Para mejorar la precisión y optimizar los hiper-parámetros
del algoritmo SVM, construyen un algoritmo de optimización de enjam-
bre de luciérnagas híbrido (HGSO) basado en la simulación de recocido
simulado (Simulated Annealing Simulation). En [47] se propone un estu-
dio de detección de ine�ciencias energéticas en un centro de logística. Los
autores describen la solución implementada mediante una red profunda
de neuronas que permite encontrar representaciones binarias de patrones
recurrentes en las series temporales del sistema industrial. El estudio se
centra en detectar y diferenciar clases de anomalías creadas arti�cialmente
respecto al comportamiento modelado de las observaciones de normalidad
de la planta de producción.

Los trabajos anteriormente citados a menudo presentan las siguientes
limitaciones:

Las ine�ciencias energéticas dependen de la dinámica global del sis-
tema ciber-físico. Afrontar su detección desde el nivel individual de
máquina o desde el nivel agregado de planta de producción captu-
ra sólo parcialmente el estado del entorno [253]. Para la detección
de ine�ciencias, en la literatura, se han utilizado un gran número
de algoritmos de aprendizaje automático heterogéneos: extracción
de características signi�cativas mediante SOMs [252], utilización de
algoritmos de agrupación para la identi�cación de patrones [47], tra-
tamiento de series temporales para la predicción de valores y el es-
tudio de los residuos [253], [254], modelos que reconstruyen los datos
comprimidos [46] o algoritmos de máquina de vectores soporte [255].
Sin embargo, todos ellos se centran solo en detectar las anomalías
para las que fueron entrenados y que corresponden al uso por exceso
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o por defecto de energía [251], [252], [254] y no acostumbran a pro-
porcionar información de cuál fue la causa que originó tal anomalía
[47], [249], [255]. Esta falta de información deja al gestor de red en
una posición muy vulnerable, y sin conocimiento de cómo reaccionar
ante una anomalía de la que desconoce las causas que la ocasionaron
[256].

Las ventajas de aplicar soluciones de IA avanzadas se ven parcialmen-
te compensadas con su falta de interpretabilidad. Siendo la interpre-
tabilidad de los modelos de gran importancia en muchas aplicaciones
de explicación de causa raíz [64]. Este concepto de interpretabilidad
está alineado con el concepto de Daniel Kahneman [10] (premio No-
bel de Economía) de que las razones que llevan a los humanos a tomar
decisiones no son necesariamente racionales, sino basadas en aspecto
culturales, y en ocasiones inexplicables. En el mundo del dato es un
hecho que la interpretabilidad de cualquier solución propuesta crece
inversamente proporcional a la complejidad de las técnicas analíti-
cas utilizadas. Estas técnicas disminuyen su interpretación a medida
que aumentan en complejidad [257]: desde las técnicas descriptivas y
la regresión lineal uniparamétrica hasta los sistemas regresivos más
complejos y los sistemas DL. Se trata de que es más difícil com-
prender los mecanismos de inferencia de información en complejos
modelos no lineales (con ininteligibles parámetros) que en sencillos
modelos lineales (con parámetros con sentido y catalogados por im-
portancia) [64]. En este aspecto, existen multitud de trabajos en los
que se discuten los retos de la interpretación de modelos intrínse-
camente interpretables [258], estudios de cómo se comportan dichos
modelos en la toma de decisiones críticas [259] y sugerencias que de-
terminan que los modelos interpretables por si mismos no apuntan
a conclusiones causales [260]. La autora desconoce que, hasta la fe-
cha, existan estudios o metodologías que consigan la hibridación de
la interpretabilidad de los modelos y de los sistemas ciberfísicos.

Pero, más allá de los estudios que enfocan las soluciones a nivel de
máquina o a nivel agregado de planta, existen -escasas- publicaciones que
propongan metodologías teóricas sobre cómo se ha de diseñar y desarrollar
sistemas CPS inteligentes dado un entorno concreto. En [48] los autores
sostienen que el CPS debe ajustarse a las necesidades especí�cas del en-
torno y resumen la metodología en cinco pasos: (i) determinar objetivos
y prioridades en base a las variables de entorno de la plani�cación, aun-
que en ocasiones implique modi�caciones en los sistemas de plani�cación y
control de producción; (ii) especi�car los requisitos del sistema e identi�car
indicadores de rendimiento; (iii) identi�car fuentes de datos, y algoritmos
de ML adecuados; (iv) diseñar la arquitectura de los datos y del CPS e
(v) implementar un CPS considerando técnicas de integración e innovación
continua y adaptabilidad de la arquitectura al dinamismo de los procesos.
Los autores indican que el diseño y la arquitectura del CPS deben ser es-
calables y adaptables a nuevos volúmenes de datos, productos, patrones de
consumo, y demás entidades susceptibles de variar. El diseño debe tener
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en cuenta en la fase de plani�cación una estimación del error de los mode-
los. Por ello siempre debe considerarse una fase previa de entrenamiento
de los modelos ML y estimar su precisión. En [261] los autores proponen
otra metodología para detectar anomalías en el consumo de energía basada
en la extracción de características en determinados momentos relevantes
(momentos de toma de decisiones de los usuarios o cuando comparten
preferencias) mediante un modelo basado en reglas. Los autores citan la
di�cultad de obtener datos reales para validar el rendimiento y e�ciencia
de la metodología principalmente por tratarse de un sistema supervisado.

La realidad es que, pese a que cada vez son más los cientí�cos que
coinciden que los CPS serán los pilares de las fábricas inteligentes del fu-
turo [262]-[264], aún se encuentra en fase temprana de conceptualización
[265]. El número de aplicaciones comerciales, metodologías y manuscritos
cientí�cos que integran ambos enfoques (a nivel individual de máquina y a
nivel agregado de planta global) en soluciones aplicadas en el campo de la
fabricación de CPS, es escaso, muy conceptual y con limitadas contribucio-
nes prácticas hasta el momento [45]. Con la esperanza de que el desarrollo
de nuevos modelos de negocio y nuevos servicios puedan cambiar muchos
aspectos cotidianos, sin lugar a dudas, las expectativas en los CPS son al-
tas: diagnósticos a distancia, control en tiempo real, e�ciencia, robustez a
todos los niveles, etc. [65]. En este escenario, los desafíos típicos son: la cre-
ciente complejidad de las plantas de producción, la versatilidad con la que
las plantas se modi�can y evolucionan en base a nuevas materias primas,
nuevos productos o nuevas condiciones de operación y las causalidades y
dependencias temporales no triviales [47], [266].

El objetivo de este trabajo es describir una metodología que, a través
de las técnicas adecuadas -sencillas técnicas estadísticas y algoritmos bá-
sicos de Ciencia de Datos- se capte la dinámica no lineal de los complejos
sub-sistemas de interrelación de la fábrica, y proporcione a los técnicos ex-
pertos una herramienta de apoyo a la toma de decisiones que les permita
abstraerse de complejas técnicas matemáticas. Los retos de esta metodolo-
gía son: la detección de anomalías de consumos energéticos subóptimos, el
estudio de la causa raíz y proporcionar mecanismos para que el experto sea
capaz de interpretar mejor su proceso y/o negocio. La metodología basa su
estudio en que la caracterización del comportamiento energético y la ca-
racterización de la relación consumo energético y cantidad de producción a
nivel agregado de planta, permite deducir los patrones que de�nen el fun-
cionamiento nominal de la planta de producción industrial. Asimismo el
análisis de los consumos energéticos de las máquinas individuales permite
conocer la causa raíz de tales ine�ciencias energéticas no-supervisadas.

4.2. Enfoque propuesto

La metodología propuesta en este capítulo permite a las personas ex-
pertas de dominio conocer el comportamiento energético de su planta de
producción, a través de los siguientes pasos:
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Transformar la ingente cantidad de datos energéticos recabados en
planta, en información útil para el gestor de e�ciencia mediante la
identi�cación de patrones estadísticos basados en consumos ener-
géticos (normalmente complicados de identi�car en una inspección
visual);

Identi�car la relación entre el consumo energético y el nivel de pro-
ducción. Mediante el análisis de los patrones estadísticos y de su
relación con los niveles de producción se analiza el comportamiento
energético global de la planta de producción.

Crear un cuadro de mando basado en herramientas visuales que per-
mite al experto tener visibilidad completa del comportamiento ener-
gético de la planta y extraer conclusiones acerca de cómo y cuándo
se consume la energía.

Detectar ine�ciencias energéticas o alarmas. Conocido el compor-
tamiento energético global de planta es posible identi�car compor-
tamientos anómalos o comportamientos ine�cientes que no tienen
correspondencia con el comportamiento global.

Analizar la causa-raíz de dichas ine�cientes. El análisis de los com-
portamientos energéticos desde la perspectiva de línea, proceso, pues-
to y/o máquina permite averiguar el origen de dichas ine�ciencias.

Generar informes de frecuencia y contenido variable dependiendo de
la audiencia a la que va dirigido.

4.2.1. Caracterización del comportamiento energético

Jerárquica de monitorización energética

Toda empresa de producción industrial se puede representar median-
te su distribución jerárquica de monitorización energética. La Figura 4.1
muestra de forma esquemática los niveles en los que se divide la infraes-
tructura de una planta industrial.

En un nivel superior se representa la planta industrial. La empre-
sa a la que pertenece la planta industrial puede tener otras plantas
industriales en diferentes países o ubicaciones. Por simpli�car, se re-
presenta una única planta industrial.

La planta está compuesta por varias líneas industriales, formando
un segundo nivel. A modo de ejemplo, la �gura muestra cuatro líneas
de la planta que podrían ser Estampación en Caliente, Estampación
en Frío, Corte Láser y Ensamblado de Celdas.

Un tercer nivel de despliegue está compuesto por los procesos que
forman parte de cada línea industrial. Por ejemplo, en la Figura se
esquematizan tres procesos HS2, HS3 y HS4 pertenecientes a la línea
Estampación en caliente (Hot Stamping) y que comprenden uno o
varios puestos como la unidad de mecanizado HS02, etc.
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Cada puesto puede tener, a su vez, variasmáquinas, por ejemplo, la
unidad de mecanizado puede comprender Hornos para fundir metales
y una Prensa para estampar troqueles y diseñar piezas.

Figura 4.1: Diagrama esquemático de la infraestruc-
tura de una planta industrial

Descripción de los datos

Se utiliza un sistema de gestión de la energía (Sistemas de Monito-
rización Energética (EMS)) para recoger las mediciones captadas por los
sensores a diferentes niveles de la planta industrial: consumo total en planta
industrial, consumo en línea de producción, consumo en proceso, consu-
mo en puesto, consumo en máquina, etc. El método también considera las
mediciones indirectas, es decir, las basadas en inferencias indirectas. Por
ejemplo, según el principio de conservación de la energía, la energía asocia-
da a las cargas no monitorizadas puede deducirse a partir de la diferencia
entre la energía total de un transformador (al que están conectadas tanto
las cargas monitorizadas como las no monitorizadas) y la energía de las
cargas monitorizadas asociadas a dicho transformador. Es decir, restando
la energía de las cargas monitorizadas, de la energía total del transfor-
mador se obtiene la energía de las cargas no monitorizadas. Con ello, el
método engloba tanto las cargas directas como las indirectas (deducidas de
las anteriores). A modo de ejemplo, si existe un contador que monitoriza la
energía total consumida por una planta que tiene 40 máquinas, pero única-
mente se monitoriza el consumo energético de 30 de ellas, es posible inferir
el consumo agregado de las otras 10 máquinas no monitorizadas, restando
del consumo medido por el contador de la planta la suma agregada de los
consumos monitorizados de esas 30 máquinas.

Con los datos de consumo de energía captados por los sensores en
diferentes instantes de tiempo (por ejemplo, en determinado intervalo de
tiempo ∆t, en este caso cada 1 hora) para un determinado periodo de
tiempo T (por ejemplo, en este caso un día), se obtiene una pluralidad
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de J curvas de consumo de energía xj . En otras palabras, una curva de
consumo de energía xj representa un per�l de consumo de energía medido
con cierta discretización temporal ∆t de una máquina, puesto, proceso,
línea o planta.

Figura 4.2: Curvas diarias de consumo energético de
una planta industrial

De este modo, la Figura 4.2 muestra tres curvas diarias de consumo
energético a nivel de global de planta, en intervalos de discretización tem-
poral de 1 hora. Es decir, cada curva tiene 24 valores correspondientes al
periodo de 1 día. Los valores de la curva de consumo están comprendidos
entre las 6h de la mañana y las 6h de la mañana del día siguiente; esto
es así para una correcta correspondencia entre el consumo energético y el
nivel de producción diario.

Dependiendo del elemento de la planta industrial al que corresponda
la curva de consumo energético, la curva puede representar el consumo
energético de diferentes componentes (mediciones de consumo energético
directas, por ejemplo, de una máquina de bajo nivel, como una prensa) o
mediciones de consumo energético indirectas, que corresponden a las me-
diciones agregadas de diferentes componentes comprendidos en un nivel
superior de la planta industrial (por ejemplo, a nivel de Línea de Estam-
pación en Caliente como la suma de máquinas que forman esta Línea).
En otras palabras, las curvas de consumo de energía pueden obtenerse a
diferentes niveles de submedición a través de la agregación de niveles in-
feriores. En este contexto, la expresión �nivel de submedición� se entiende
como cada uno de los diferentes niveles jerárquicos de monitorización de
la energía en la planta industrial, tal y como se muestra en la Figura 4.1.

Para el estudio se ha trabajado con datos históricos de medidas horarias
de 2 años (2018 y 2019). El consumo de energía se representa en kWh
(kilovatios hora).
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Descripción de la metodología, de los modelos empleados y re-
sultados

Una vez que, para un determinado horizonte temporal H, se ha obte-
nido una pluralidad de J curvas de consumo energético xj para un deter-
minado elemento de la planta industrial -o lo que es lo mismo, para un
determinado nivel de submedición, también llamado nivel de agregación-
se crea una pluralidad de K patrones de consumo energético Ck en ese
nivel.

Los patrones de consumo energético Ck se obtienen a partir de la aso-
ciación por similitud de un conjunto de curvas de consumo energético xj .
Por lo tanto, los patrones de consumo de energía se extraen para un mis-
mo nivel de submedición o agregación, en el que cabe esperar curvas de
consumo de energía similares. El subíndice k es un número entero po-
sitivo que denota un patrón de consumo energético especí�co. En otras
palabras, k = 0, 1, 2, ...,K − 1, siendo K un número natural. Generalmen-
te, K ≤ J , y en la práctica K < J . Los patrones de consumo de energía
Ck se obtienen a partir de un conjunto de curvas de consumo de ener-
gía xj . Los patrones de consumo de energía Ck se obtienen comparando
las curvas de consumo de energía de un conjunto de ellas siguiendo una
determinada métrica matemática, en este caso distancia euclídea e identi-
�cando las curvas de consumo de energía similares xj según dicha métrica
de similitud. En otras palabras, en este contexto, similitud signi�ca pro-
ximidad en términos de distancia euclídea entre curvas. Así, un patrón
de consumo energético representa un comportamiento o modelo energético
que representa un conjunto de curvas de consumo energético (curvas de
consumo energético similares). Normalmente, cada patrón de consumo de
energía agrupa un grupo de curvas de consumo de energía que cumplen
una restricción de similitud impuesta por o según una determinada distan-
cia euclídea. En resumen, se organizan los datos capturados y se buscan
relaciones -en términos de similitud entre las curvas de consumo energético
existentes- creando/obteniendo así diferentes patrones de comportamiento.
Esta etapa puede considerarse como una fase de entrenamiento.

En la fase de entrenamiento se analizan los datos históricos, es decir, las
curvas de consumo energético de�nidas por los valores de consumo energé-
tico en determinados intervalos de discretización temporal ∆t, dentro de
un periodo de tiempo T y �jando un horizonte temporal de entrenamiento
H. Durante esta fase de entrenamiento, cada patrón tiene un valor que
se calcula a partir de las diferentes curvas de consumo de energía perte-
necientes al conjunto representado por el patrón. Cada comportamiento
tipo o centroide de un patrón se obtiene calculando, por ejemplo, el valor
medio de todos los valores correspondientes a todas las curvas de consu-
mo energético del conjunto, en el instante de tiempo correspondiente. El
objetivo de este cómputo es obtener un patrón de consumo energético, es
decir, la curva más parecida en cantidad (valor de consumo energético) y
forma (también denominada tendencia) al conjunto de curvas de consumo
energético que han participado en el cómputo de un horizonte temporal
de�nido.
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La inferencia de los patrones de consumo anteriores se realiza aplicando
una técnica de agrupamiento. Se recurre al conocido algoritmo de cluste-
ring K-Means. Teniendo en cuenta la notación introducida en esta sección,
el algoritmo de clustering utilizado para calcular estos patrones de consu-
mo energético implementa un proceso iterativo para minimizar la distancia
entre los elementos que forman un cluster. La siguiente formulación mate-
mática representa el cálculo de la agrupación que se utiliza para obtener
K patrones de consumo de energía Ck a partir de J curvas de consumo de
energía:

argmin

I∑
i=1

∥∥xij − Ct
ik

∥∥∀k = 1, ...,K (4.1)

donde xij es el i-ésimo componente de la j-ésima curva de consumo de
energía xj , Ct

ik es el i-ésimo componente del k-ésimo patrón de consumo
de energía, K es el número total de patrones de consumo de energía e
I es el número de mediciones dentro de todo el período de tiempo (una
medición tomada cada hora, por ejemplo, 24 mediciones tomadas a lo largo
de 1 día). Cada centroide se calcula como el valor medio de las curvas de
consumo de energía pertenecientes a dicho patrón, en cada componente i.
La formulación anterior representa el proceso iterativo para identi�car las
curvas pertenecientes a un patrón, minimizando la distancia euclídea entre
los elementos que forman un cluster y su correspondiente patrón.

K-Means viene acompañado de la necesidad de establecer el número K
de patrones de consumo que permiten de�nir el comportamiento energético
de la planta. En la literatura, se han de�nido muchas heurísticas y varian-
tes algorítmicas para este �n, entre ellas el método clásico del codo [267]
(pareto entre las distancias inter-cluster y el número de clusters). Cuando
la dispersión en la varianza acumulada intra-cluster es alta, el método del
codo no consigue de�nir un número óptimo de patrones K [268]. Esto es
debido a que tiende a desvirtuar la conformación del número de patrones
atendiendo al punto de máxima curvatura [268]. En ocasiones como esta, si
el punto de máxima curvatura implica un cambio disruptivo, se determina
el número K aunque no sea el valor óptimo.

Como alternativa al método del codo, se de�ne un procedimiento ite-
rativo donde la varianza entre patrones es independiente de la varianza
inherente a cada uno de ellos. En cada iteración el procedimiento iden-
ti�ca el patrón más disperso - entendiendo como dispersión la suma de
las diferencias al cuadrado entre cada curva de consumo energético a su
correspondiente centroide - y lo fragmenta hasta conseguir patrones bien
de�nidos, con mayor sensibilidad a los comportamientos estadísticos y con
la misma signi�cación estadística. Inicialmente, el método de clustering
identi�ca el número mínimo de patrones que de�nen el comportamiento
energético de la planta industrial. A continuación, se fragmenta iterativa-
mente los patrones más dispersos en función de su densidad, hasta conse-
guir patrones bien de�nidos y representativos de la muestra. El objetivo
es dar la misma signi�cación estadística a todos los patrones.

El siguiente paso consiste en que para que el sistema sea con�able, cada
comportamiento debe estar formado por las curvas estadísticamente más
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representativas. Por ello en cada comportamiento se eliminan aquellas cur-
vas menos representativas. Por ello, se utiliza iterativamente el estudio del
rango intercuartil [269] para la detección y eliminación de per�les extre-
mos en cada cluster. El estudio del rango intercuartil considera que cada
cluster ha de responder a una distribución gaussiana, siendo per�les atí-
picos los extremos de la distribución. Es decir, se supone que se produce
un per�l atípico cuando una curva de consumo está por encima de un um-
bral superior a (Q3 + 1,5 ∗ |Q3−Q1|) o por debajo de un umbral inferior
(Q1− 1,5 ∗ |Q3−Q1|), donde Q1 y Q3 denotan los cuartiles primero y
tercero de la distribución de la distancia euclídea de cada curva a su cen-
troide. Las curvas que caen fuera de esos umbrales se consideran anomalías
o ine�ciencias energéticas.

El proceso de asignación de curvas a patrones �naliza cuando todas las
curvas de consumo energético dentro de un mismo patrón son más similares
entre sí que con cualquier otra curva perteneciente a un patrón diferente.
La Figura 4.3 presenta los cinco patrones energéticos identi�cados tras
la aplicación de las técnicas mencionadas anteriormente a partir de una
colección de curvas de consumo energético:

Un 1er patrón de energía (a unos 10000kWh línea parcialmente con-
tinua y parcialmente a unos 4000kWh) que agrupa 14 curvas de
consumo de energía (líneas �nas). La colección de curvas de consu-
mo energético del cluster#0 consume energía al comienzo del día y
paulatinamente, de 19:00h a 21:00h, el consumo decrece. La planta
funciona en modo-parada.

Un 2o patrón de energía (línea continua parcialmente ascendente des-
de 3600kWh hasta 10000kWh) que agrupa 10 curvas de consumo de
energía (líneas �nas). La colección de curvas de consumo energético
del cluster #1 consume energía de forma ascendente desde primera
hora de la mañana (aproximadamente 06:00h) hasta primera hora de
la tarde (aproximadamente 16:00h), a partir de entonces el consumo
de consolida en 10000kWh. La planta funciona en modo-arranque.

Un 3er patrón de energía (línea continua a unos 9000kWh) que agru-
pa 16 curvas de consumo de energía (líneas �nas). La planta funciona
a rendimiento medio.

Un 4o patrón de energía (línea continua parcialmente a unos 8000kWh
y parcialmente a unos 10000kWh) que agrupa 16 curvas de consumo
de energía (líneas �nas). La planta funciona a bajo rendimiento.

Un 5o patrón de energía (línea continua a unos 10000kWh) que agru-
pa 16 curvas de consumo de energía (líneas �nas). La planta funciona
a alto rendimiento.

Cada patrón, está representado por un comportamiento tipo o centroi-
de del patrón calculado como el valor medio -en cada instante de tiempo-
de los valores correspondientes de las curvas representadas por dicho pa-
trón. Se representa el centroide de cada patrón en color negro. Es decir,
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a través de las curvas de consumo energético se identi�can los patrones
que representan la planta de producción en periodos de tiempo diarios. En
este caso, el comportamiento energético global de planta está representado
mediante 72 curvas de consumo repartidas en Ck = 5 patrones de consumo
de energía obtenidos en la fase de entrenamiento.
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4.2.2. Caracterización de la relación consumo energé-

tico vs. producción

Descripción de los datos

Hoy en día, en las plantas industriales los datos de producción se
miden y almacenan mediante Sistemas de Monitorización de la Produc-
ción (MES), normalmente independientes de los EMS. Estos niveles de
producción se miden habitualmente en kilogramos (k) de producto pro-
ducido para un determinado período de tiempo, en este caso, por día. En
función de la relación de las curvas de consumo energético con los niveles
de producción, las cargas se clasi�can como:

Medición de cargas productivas, haciendo referencia a cargas aso-
ciadas a la producción,

Medición de cargas auxiliares, haciendo referencia a cargas no aso-
ciadas directamente a la producción; y

Medición de cargas no monitorizadas o cargas no medidas di-
rectamente. Dependiendo del nivel industrial y del tipo de elemento
o carga, el consumo puede obtenerse directamente de un sensor de
medida (puede ser el caso, por ejemplo, de una máquina), o indirec-
tamente, bien a partir de diferentes sensores de medida (puede ser el
caso, por ejemplo, de una Línea de producción o planta industrial)
o bien a partir de inferencias indirectas como ya se ha explicado.

El consumo energético de estas mediciones es almacenado en un servi-
dor central (aunque también podría ser localmente o en la nube), para su
posterior análisis, evaluación, seguimiento y/o procesamiento.

Esta diferenciación entre cargas productivas y cargas auxiliares permi-
te centrar el foco de la productividad únicamente en las cargas asociadas a
producción. Y descartar para los estudios de producción, las cargas auxi-
liares y las cargas no monitorizadas. De no hacerlo así se estaría asignando
producción a cargas que nada tienen que ver y añadiendo incertidumbre en
la detección de ine�ciencias. Ello provocaría un deterioro del espacio ocu-
pado por los patrones característicos y su variabilidad natural, pudiendo
incluso solaparse patrones e invalidando las técnicas de clustering al no po-
der distinguirse los distintos comportamientos. Por ejemplo, sería un error
si en el estudio de e�ciencia energética asociada a producción se incluyese
información de consumo de luminarias.

Descripción de la metodología, de los modelos empleados y re-
sultados

En la fase de entrenamiento y una vez que se dispone de un conjunto de
K patrones de consumo energético Ck, y utilizando los datos de producción
correspondientes a dicho periodo de tiempo T , se compara el nivel de
producción con las curvas de consumo energético de los patrones para
detectar posibles ine�ciencias energéticas.
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Figura 4.3: Curvas de consumo energético y patrones
de los 5 comportamientos que de�nen el funcionamiento

de la planta en la fase de entrenamiento

119



Capítulo 4. Contribuciones descriptivas en la Gestión de la E�ciencia

Energética en plantas de Producción Industrial

Es una práctica habitual que la captación de datos de producción se
haga con menor frecuencia que los datos de consumos energéticos. En este
caso, mientras que los sensores están con�gurados para medir la energía
consumida en un determinado componente (máquina, línea, etc.) de una
planta industrial cada 1 hora (intervalo de tiempo discretizado ∆t), los
datos de producción asociados a dicho componente están disponibles só-
lo cada día. Por esta razón, para comparar el consumo de energía con el
nivel de producción, respecto a un mismo periodo de tiempo T , se uni�-
ca la frecuencia de muestreo a un día. En otras palabras, con los valores
agregados de consumo de energía obtenidos para un determinado período
de tiempo, y los valores de producción obtenidos para el mismo período
de tiempo, se representa la energía frente a la producción y se in�ere una
relación de linealidad entre el consumo de energía y la producción diaria.
Dependiendo de la con�guración especí�ca que se analice, esta suposición
de linealidad podría no ser su�ciente para caracterizar con precisión di-
cha correlación. Sin embargo, las ventajas derivadas de la simplicidad del
modelo compensan su potencial falta de poder de modelización. Por ello,
es posible explicar dicha relación a través de una regresión lineal simple,
donde se supone que estas dos variables se ajustan a una regresión lineal
dada por la siguiente recta de regresión:

consumo = pendiente · produccion + o�set (4.2)

donde consumo es la variable dependiente, que denota el total de ener-
gía diaria consumida en kWh; produccion es la variable explicativa, que
representa la producción de la planta industrial (en unidades según el tipo
de producto fabricado por la planta, por ejemplo kilogramos); pendiente
representa la parte de la producción que contribuye a la energía diaria con-
sumida; y o�set es el término de intercepción o error (el valor de Y cuando
X = 0), que denota la parte de la energía diaria que no depende de las
unidades de producción. Los parámetros de este modelo lineal (pendiente
y o�set) se aprenden a partir del histórico de datos de consumo de energía
y producción dados.

La Figura 4.4 representa bidimensionalmente la relación entre energía
y producción. En esta representación grá�ca, hay tantos puntos como días
históricos se utilizan en el análisis. Cada patrón se representa por un co-
lor diferente. La relación entre el conjunto de pares energía - producción
(Ei | Pi)

N
i=1, donde Ei y Pi son respectivamente, valores diarios de energía

y producción, y N es el conjunto de días (horizonte temporal) utilizados
en la fase de entrenamiento, puede expresarse como sigue:

Ei = f(Pi) (4.3)

En otras palabras, el objetivo es encontrar la función f que minimiza
el error:

ei = Ei − f(Pi) (4.4)

Para ello, se realiza un ajuste por mínimos cuadrados con objeto de
averiguar los puntos que maximizan el coe�ciente de determinación en ca-
da patrón entre ambas magnitudes. Aquellos puntos que no maximizan
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Figura 4.4: Correlación del consumo energético agre-
gado diario vs el nivel de producción en la planta in-

dustrial

el coe�ciente, se les considera anomalías energéticas y se representan en
color negro. Al coe�ciente de determinación también se le denomina mé-
trica R2 o Chi2. Este valor estadístico cuyo propósito es validar hipótesis,
permite cuanti�car la calidad de la relación entre ambas variables. Oscila
entre valores de 0 y 1. Cuanto más próximo a 1 se sitúe el coe�ciente de
determinación, más �able será la relación entre las variables y viceversa.
La de�nición matemática de R2, para la regresión lineal simple en el caso
que aplica, es el cuadrado del coe�ciente de la correlación de Pearson.

Asimismo, cada patrón está representado por su recta de regresión
(del mismo color que los puntos del patrón) que indica la línea que mejor
ajusta el conjunto de puntos representado. En la literatura otros autores
de dominio se re�eren a ella como línea de e�ciencia energética [270]. Esta
recta sirve para representar la mejor relación energía vs producción.

Posteriormente, en la etapa de validación, cualquier nuevo día puede ser
representado y analizado de forma similar, evaluando así si un aumento del
consumo de energía requerido para producir cierta cantidad de producción
(k) es una ine�ciencia energética o no. Al contrastar, por ejemplo, un nuevo
día, se determina si ese día responde a la relación histórica (no empeora
el Chi2) o si no lo hace (empeora el Chi2) en cuyo caso se puede disparar
una alarma de producción. En otras palabras, si un aumento del consumo
de energía se debe a un aumento de la producción, no debería activarse
ninguna alarma. Por el contrario, si un aumento del consumo de energía
no está asociado a un aumento de la producción, debería activarse una
alarma. Por lo tanto, la producción es muy importante para evitar falsas
alarmas. El objetivo es detectar consumos intensivos de energía, superiores
a los esperados, no asociados a incrementos de producción.
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4.2.3. Panel de control

El conocimiento adquirido en los dos apartados anteriores se resume
en un Panel de Control. Panel que sintetiza las claves para que cualquier
experto de dominio o gestor de e�ciencia energética comprenda cuál es
el funcionamiento energético de la planta de producción, sin necesidad de
complejos conocimientos matemáticos.

La Figura 4.5 muestra, desde un punto de vista puramente energético,
que una planta de producción no es más que un conjunto de curvas de carga
de consumo de energía. El gestor de e�ciencia energética gestiona el consu-
mo global de la planta de producción como la agregación del conjunto de
curvas de consumos individuales. Esta información, en sí misma, no aporta
conocimiento sobre el modo de operar de la planta. Pero tras la aplicación
de la metodología propuesta es capaz de comprender que tras las curvas
individuales hay patrones de comportamiento que se repiten. Estos patro-
nes están diferenciados en la grá�ca por colores: patrón de modo-parada
de planta (color rojo), patrón de modo-arranque de planta (color azul)
y patrones de planta en funcionamiento (color naranja, morado y verde).
La grá�ca muestra, a través de un diagrama de puntos o scatter-plot, la
representación espacio-temporal de cada uno de los patrones, permitiendo
observar la periodicidad sistemática con la que aparecen algunos de ellos
(el patrón rojo tiende a producirse los sábados y el patrón azul en domin-
go). El diagrama de barras de la �gura muestra la distribución equitativa
de los cinco comportamientos (colores rojo, azul, verde, morado y naranja)
y de las curvas detectadas como ine�ciencias energéticas (color negro).
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Figura 4.5: Panel de control que de�ne el funciona-
miento de la planta en la fase de entrenamiento
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4.2.4. Contrastación de un nuevos comportamientos.

Generación de alarmas

Tras la fase de entrenamiento y conocido el número K de patrones que
de�nen el comportamiento de planta y la relación consumo-producción
esperada, se procede con nuevas curvas diarias para su evaluación.

Como primer paso, se determina a qué patrón pertenece la nueva
curva (si es que pertenece a alguno). Esto se hace comparando la nueva
curva con los K patrones. Esta comparación se realiza según la métrica de
similitud de�nida o distancia euclídea. El grado de similitud/disimilitud
de una nueva curva de consumo de energía con respecto a los patrones
existentes puede evaluarse como:

xjϵC
t
kfork/argmin

∥∥xj − Ct
k

∥∥∀j = 1, ..., J, k = 1, ...,K (4.5)

donde xj es la j-ésima curva de consumo de energía y Ct
k es el k-

ésimo patrón. La nueva curva de consumo de energía bajo evaluación se
asocia al patrón del conjunto de K patrones que tiene la distancia euclídea
mínima, siempre que dicha distancia mínima no sea mayor que la distancia
de la curva más lejana dentro de dicho patrón. En otras palabras, una
nueva curva de consumo energético xj puede evaluarse con respecto a un
patrón de consumo energético, esta evaluación puede realizarse utilizando
formulaciones matemáticas de similitud/disimilitud, como las siguientes:

At
i = xjI

∥∥xj − Ct
i

∥∥ ≤
∥∥xj − Ct

k

∥∥ ∀1 ≤ k ≤ K (4.6)

donde At
i es el i-ésimo grupo, xj es la j-ésima curva de consumo energé-

tico, Ct
i es el patrón del i-ésimo grupo y K es el número total de patrones.

Es decir, una nueva curva de consumo energético pertenece a un determi-
nado patrón si la distancia euclídea al centroide de dicho patrón es menor
que la distancia a cualquier otro centroide de cualquier otro patrón y siem-
pre que dicha distancia mínima no sea mayor que la distancia de la curva
más lejana dentro de dicho patrón.

En un primer escenario, la nueva curva de consumo de energía
se explica con un patrón ya existente, es decir, la nueva curva de
consumo de energía se ajusta matemáticamente a un patrón previamente
de�nido en términos de la métrica de similitud. En este caso, la nueva
curva de consumo energético se compara digitalmente con todas las curvas
de consumo energético que pertenecen al comportamiento representado por
el patrón al que pertenece. La nueva curva de consumo de energía se asocia
al grupo de curvas representado por dicho patrón y el patrón de consumo
de energía se actualiza incluyendo la nueva curva de consumo de energía.
Cuando la nueva curva de consumo energético se compara digitalmente con
todas las curvas de consumo energético que pertenecen al patrón, la nueva
curva se compara, entre otras, con la curva de máximo consumo energético
y con la curva de mínimo consumo energético dentro del grupo. La Figura
4.6 representa, por ejemplo, la curva de consumo de energía [2019-12-14]
(línea descontinua negra) al cluster #0.
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En un segundo escenario, la nueva curva de consumo energético
no se explica por un patrón generado durante el horizonte temporal se-
leccionado. En otras palabras, la nueva curva de consumo de energía no se
ajusta a un patrón previamente de�nido en términos de una métrica de si-
militud. En este caso, representa un consumo anómalo, en cuyo caso genera
o dispara una alarma asociada al consumo de energía (alarma energéti-
ca). Por ejemplo, la Figura 4.7 representa cómo la curva de consumo de
energía [2019-07-14] identi�ca el cluster #1 como el más semejante el clus-
ter, pero rebasa los límites de las curvas que pertenecen a dicho cluster.
Alternativamente si esta circunstancia aparece de forma reiterada otros
días, puede representar la aparición de un nuevo tipo de comportamien-
to de consumo, es decir, un nuevo patrón. En otras palabras, para cada
nueva curva de consumo de energía, se comprueba si provoca una alarma
energética o no. Esto se hace comparando la nueva curva de consumo de
energía con los patrones K ya de�nidos, por ejemplo, durante la fase de
entrenamiento.

Como segundo paso, la nueva curva de consumo energético debe eva-
luarse en términos de energía frente a los niveles de producción. Una vez
que la nueva curva de consumo de energía ha sido sometida a la evaluación
para determinar si pertenece o no a un patrón conocido, con su consi-
guiente generación o no de una alarma asociada al consumo de energía, la
nueva curva de consumo de energía se compara con una relación esperada
de energía frente a producción (obtenida durante la fase de entrenamiento,
como se representa por ejemplo en la Figura 4.4). Se capturan los datos
de la producción alcanzada durante el mismo periodo de tiempo de la nue-
va curva de consumo energético. El consumo de energía y la producción
asociada durante el periodo de tiempo de la nueva curva pueden comparar-
se con la relación energía vs. producción inferida de las curvas históricas.
Si la relación energía vs. producción de la nueva curva de consumo ener-
gético no puede ser explicada por la variabilidad estadística del modelo
inferido durante la fase de entrenamiento, se puede generar una alarma
de producción. Es decir, si como resultado de la comparación digital se
determina que hay ine�ciencia energética, se dispara una alarma asociada
a la producción. Si una nueva curva de consumo de energía, representada
como un nuevo punto en el grá�co de la Figura 4.4, hace que la ya mencio-
nada Chi2 empeore, entonces se puede deducir que dicha curva de consumo
de energía no se corresponde con la relación producción-energía derivada.
Por lo tanto, puede activarse una alarma de producción, véase el triángulo
de bordes negros de la Figura 4.8 que debiendo ser asignado al cluster #1
en color azul se encuentra fuera de los límites que de�nen el patrón. En
este caso se trata un per�l con consumo inferior al esperado en base a su
nivel de producción. Véase que otros per�les del mismo cluster #1, con
semejantes niveles de producción (81000k), tienen consumos superiores (de
175000 kWh frente a 155000 kWh). Es decir, la curva estudiada no cumple
la relación energía vs producción por subconsumo energético.

Finalmente, como tercer paso, la metodología contempla que los pa-
trones se actualizan cada vez que se obtiene una nueva curva de consumo
de energía. Volviendo a los dos escenarios ya comentados: en un primer

125



Capítulo 4. Contribuciones descriptivas en la Gestión de la E�ciencia

Energética en plantas de Producción Industrial

Figura 4.6: Nueva curva de consumo energético [2019-
12-14] que SÍ se ajusta a patrón existente (cluster#0)
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Figura 4.7: Nueva curva de consumo energético [2019-
07-14] que NO se ajusta a patrón existente
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Figura 4.8: Correlación consumo vs producción para
nueva curva [2019-07-14]. NO se ajusta a la relación

producción-energía del patrón #1

escenario, en el que la nueva curva de consumo energético encaja mate-
máticamente en un patrón previamente de�nido, entonces la nueva curva
de consumo energético se asocia al grupo de curvas que forman ese patrón
y se recalcula el comportamiento característico (patrón). En un segundo
escenario, en el que la nueva curva de consumo energético no se explica por
un modelo energético discreto (patrón) ya generado: si se determina que
la nueva curva representa un consumo anómalo, la nueva curva no debe
contribuir a actualizar un patrón. Si, por el contrario, se determina que
la nueva curva no representa un consumo anómalo, se puede determinar
que representa la aparición de un nuevo tipo de comportamiento de con-
sumo, es decir, un nuevo patrón. En todos los casos se le noti�ca al gestor
de e�ciencia energética de la aparición de una ine�ciencia o de un nuevo
comportamiento.

Además, cada cierto tiempo, bien de�nido por un parámetro con�gu-
rable o bajo petición del gestor energético de planta, la generación de
patrones de consumo energético debe actualizarse utilizando nuevas cur-
vas de consumo energético que hayan sido medidas con posterioridad a
la obtención de los patrones de consumo energético actuales en el hori-
zonte temporal utilizado en la fase de entrenamiento. En otras palabras,
los datos históricos utilizados, por ejemplo, para el entrenamiento, pueden
ser actualizados. Así, se obtienen nuevos patrones de consumo de energía
teniendo en cuenta las nuevas curvas.
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4.2.5. Detección de ine�ciencias energéticas. Identi�-

cación de causa raíz

En el proceso del análisis de la causa raíz, se compara la curva de
consumo de energía reconocida como anómala contra un curva o per�l de
referencia. El per�l de referencia o curva del día más e�ciente se de�ne
como aquella curva que minimiza la relación entre consumo energético y
nivel de producción. Se trata de identi�car las cargas energéticas concretas
(de máquina, puesto, proceso o línea) de la nueva curva, qué han provocado
que no pertenezca a ningún comportamiento conocido. Esto se deduce a
través de la comparación de las mediciones de las cargas productivas entre
la nueva curva de carga y las del per�l de referencia. Es decir, utilizando
las mediciones de submedición para interpretar la diferencia de consumo
de energía, se trata de identi�car la causa raíz que ha provocado que la
nueva curva de consumo energético de la planta industrial no pertenezca
a ningún patrón conocido.

La herramienta provee de un nuevo panel de control que facilita la
comparativa del consumo energético global entre una curva nueva y la
curva de referencia, y que se muestra en la Figura 4.9. La �gura indica
el porcentaje de consumo energético que corresponde a cada carga de ni-
vel inferior (carga de submedición) a través de diversos grá�cos de tarta
que comparan los consumos individuales de energía asociados a los nive-
les jerárquicos inferiores. Otro indicador matemático que se utiliza para
identi�car el consumo excesivo de energía - y que se representa en la tabla
inferior de la �gura - es la correlación entre los residuos (diferencia entre
la curva asociada a la alarma energética y el per�l de referencia utilizado
para la comparación) y procesos. A mayor correlación más sencillo es iden-
ti�car la causa de la ine�ciencia. Por ejemplo, en la grá�ca la correlación
del 99, 39% indica que la principal causa de diferencia en los procesos pro-
ductivos se debe a los residuos del proceso de Estampación en caliente, y
que una correlación del 84, 22% indica que la principal causa de diferencia
en los procesos auxiliares se debe a los residuos de Iluminación. Es decir,
los niveles de producción en la nueva curva son menores que los valores de
referencia (81385k frente a 100305k) principalmente porque las máquinas
relacionadas con el proceso de Estampación en caliente apenas estuvieron
en funcionamiento y, por tanto, como muestra la �gura apenas consumie-
ron energía (96% menos de lo esperado). Asimismo, la Figura también
muestra que el consumo en Iluminación es muy superior al esperado (84%
de sobre consumo). Con esta información el técnico experto de dominio
tiene información su�ciente para deducir que ese día [2019-07-14] alguien
se olvidó de apagar las luces de la planta de producción.
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Figura 4.9: Desagregación de cargas productivas y au-
xiliares para dos periodos de tiempos identi�cados (el
nuevo [2019-07-14] y el de referencia [2019-03-24])
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Este panel de control permite al gestor de e�ciencia energética consul-
tar los niveles de sub-medición de los consumos energéticos hasta llegar al
nivel máquina. La Figura 4.10 muestra la comparación entre la nueva curva
[2019-07-14] y el per�l de referencia [2019-03-24] para las cargas produc-
tivas del Horno HS3. La curva del per�l de referencia, en color azul, es la
curva más e�ciente del comportamiento al que debiera haber sido asignada
la nueva curva (cluster #1), y como se observa en la Figura, con mayor
consumo energético en HS3 (en el proceso de Estampación en caliente).

Figura 4.10: Comparación de la medición de cargas
productivas de un Horno (en el proceso de Estampación
en caliente) para la nueva curva ([2019-07-14]) y el per�l

de referencia ([2019-03-24])

La Figura 4.11 muestra la comparación entre la nueva curva [2019-
07-14] y el per�l de referencia [2019-03-24] para las cargas auxiliares de
Iluminación en marquesinas y celdas. En ambos casos la nueva curva, en
color negro, muestra un consumo energético muy superior al consumido
por la curva de referencia, en color azul.

El panel de control demuestra que a través de los datos de submedición,
es posible desglosar los porcentajes de consumo de energía atribuibles a
los distintos componentes de un determinado nivel de producción (línea,
proceso, puesto y máquina). Esto permite, identi�car el elemento causante
de la ine�ciencia energética (por ejemplo, consumo excesivo en iluminación
por el olvido de no apagar las luces).

4.2.6. Generación de informes

Para el gestor de e�ciencia y los técnicos expertos es importante com-
prender cómo está funcionando la planta, además de comprender qué car-
gas energéticas y qué máquinas concretas causan las anomalías. Para ayu-
dar en esta labor de comprensión, el sistema genera dos tipos de informes
automáticos basándose en el nivel operativo y de responsabilidad:
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Figura 4.11: Comparación de la medición de cargas
auxiliares de Iluminación (Iluminación en marquesinas
y celdas) para la nueva curva ([2019-07-14]) y el per�l

de referencia ([2019-03-24])

Un informe para el técnico experto de operaciones que necesita infor-
mación diaria sobre el control de la energía para estimular acciones
especí�cas de ahorro energético relacionadas directamente con el pro-
ceso de producción.

Un informe para los gestores de e�ciencia energética que necesitan
información resumida con la que orientar el esfuerzo de gestión ener-
gética de la organización, con impacto a largo plazo en la e�ciencia
de la producción y con frecuencia mensual, véase la Figura 4.12.

La función de estos informes es:

Crear motivación para las acciones de ahorro energético.

Informar regularmente sobre el rendimiento.

4.2.7. Cuanti�cación económica de los bene�cios

Se ha realizado una serie de cálculos estimando la cuanti�cación en
la reducción de consumo y la reducción de emisiones CO2. Respecto a
la cuanti�cación/estimación de la reducción de consumo, el consumo de
energía eléctrica en una de las plantas en 2019 fue de 22, 5GWh con un
coste de 2,200,000N . Gracias a la instalación en planta de la metodología
propuesta, se estima la reducción de la factura eléctrica en un 5%, lo que
supone en términos absolutos 150,000N/ao. Extrapolando estos datos al
resto del grupo, la empresa tiene un consumo total de 493GWh con un
coste de 40.000.000 N. Lo que signi�ca 2 millones de euros al año en ahorro
económico directo. Respecto a la cuanti�cación/estimación reducción emi-
siones CO2 y gracias a la instalación de la metodología propuesta en una
de las plantas se estima la reducción de las emisiones de CO2 en 531kg al
año. Extrapolando estos datos al resto del grupo, se estima que se podrían
reducir las emisiones de CO2 en 6.162 kg al año.
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Figura 4.12: Interfaz para la creación de informes del
funcionamiento de la planta de producción industrial

A fecha de febrero de 2022, esta metodología está implantada en la
realidad de cinco plantas de producción de componentes de automoción
pertenecientes al mismo grupo industrial.

4.3. Comparativa de experimentos

En esta sección se compara el rendimiento de la metodología propues-
ta, con algoritmos especí�cos para la detección de anomalías a nivel de
agregación de planta industrial.

4.3.1. Descripción de los datos

La fase de entrenamiento utiliza 72 curvas de consumo energético ca-
paces de caracterizar el comportamiento energético y la relación energía
vs. producción de la planta industrial.

La etapa de evaluación utiliza 140 curvas de consumo energético: 18%
son nuevas curvas reales de la planta industrial y 82% son curvas �cticias
o pseudo-curvas creadas a partir de las 72 curvas de consumo energético
de la fase de entrenamiento. El proceso de creación de anomalías �cticias
permite simular los efectos en el consumo de energía observados por los
gestores de la e�ciencia energética en las anomalías ocurridas en el pasado,
y produce un conjunto de datos de evaluación que re�eja la diversidad de
anomalías que la planta industrial puede encontrar en el futuro. La Figura
4.13 ejempli�ca algunas muestras de curvas �cticias.
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Figura 4.13: Ejemplos de diferentes anomalías gene-
radas sintéticamente para la fase de evaluación

4.3.2. Métodos base de detección de anomalías

Existen técnicas especí�cas basadas en datos no supervisados y semi-
supervisados especialmente diseñadas para la detección de anomalías. La
gama de técnicas revisadas aquí abarca desde técnicas estadísticas bien
conocidas y métodos clásicos de ML hasta nuevos enfoques basados en
arquitecturas de aprendizaje profundo (DL). Se seleccionan varios métodos
de detección de anomalías del estado del arte como líneas de base:

Algoritmos de detección de anomalías basados en medidas de proxi-
midad entre muestras vecinas cuyo cálculo del índice de anomalía se
basa en el cálculo de las distancias y las densidades de los otros veci-
nos, como Local Outlier Factor (LOF) [271], Connectivity Outlier Fac-
tor (COF) [272], Clustering-Based Local Outlier Factor (CBLOF) [272],
Histogram-Based Outlier Detection (HBOS) [273], Subspace Outlier De-
tection (SOD) [274], Local Outlier Correlation Integral (LOCI) [275], k
Nearest Neighbors (kNN) [276] and Rotation-based Outlier Detection
(ROD) [277].

Algoritmos de detección de anomalías basados en conjuntos, como Iso-
lation Forest (iSOFOREST) [278] un método de detección de anomalías
basado en conjuntos con una complejidad de tiempo lineal y una gran
precisión. iSOFOREST utiliza un árbol binario para segmentar los da-
tos. La profundidad del punto de datos en el árbol binario re�eja el
grado de distancia de los datos.

Algoritmos basados en métodos kernel y lineales, los datos se transfor-
man de forma no lineal a un espacio de mayor dimensión sin perder
las propiedades originales del método lineal, como One-Class Support
Vector Machines (OSVM) [279], Principal Component Analysis (PCA)
[280], Minimum Covariance Determinant (MCD) [281], Linear Model
Deviation-base outlier Detection (LMDD) [282].

Los algoritmos basados en métodos probabilísticos, dada una distribu-
ción de datos de entrada, basan el resultado devuelto en decisiones alea-
torias, donde en promedio se obtiene una buena solución al problema,
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como Angle-Based Outlier Detection (ABOD) [283], Stochastic Outlier
Selection(SOS) [284].

Algoritmos de aprendizaje profundo, como los autocodi�cadores (AE)
que aprenden correlaciones complejas de los datos y utilizan esta com-
prensión para codi�car puntos de datos de entrada de alta dimensión en
una representación de baja dimensión, que contiene la información nece-
saria para reconstruir el punto de datos de entrada. Los valores atípicos
se declaran cuando la calidad del punto de datos reconstruido se de-
grada gravemente [285]. Variational AutoEncoders (VAE) [286] también
pretenden comprimir y reconstruir los datos de entrada. La VAE genera
nuevas entradas falsas en el espacio latente mediante una distribución
probabilística de los datos reales, mientras que los modelos basados en
el codi�cador lo hacen de forma determinista a partir de un único valor.

Redes Generativas Adversarias, o en ingles Generative Adversarial Net-
works (GAN [287]). Las GAN comprenden un sistema de dos redes neu-
ronales (generador y discriminador) que compiten entre sí en una espe-
cie de juego de suma cero �nita [288]. El generador tiene como objetivo
producir muestras aleatorias que se aproximen a las del conjunto de en-
trenamiento, mientras que el discriminador aprende a distinguir entre
las muestras generadas por la red generadora y las reales. Las dos re-
des se entrenan simultáneamente en una lucha adversaria. En [289] los
autores proponen dos enfoques basados en el aprendizaje activo genera-
tivo adversario (Generative Adversarial Active Learning GAAL) para la
generación adversaria de valores atípicos basados en el modelado de la
distribución de las anomalías reales. Para evitar el problema de colapso
de modo (mode collapse problem [290]) que se conoce en el generador
de arquitecturas GAN nativas, los autores proponen el uso de un único
generador, acuñando el algoritmo Single-Objective Generative Adversa-
rial Active Learning (SO_GAAL), o el uso de múltiples generadores con
el algoritmo Multiple-Objective Generative Adversarial Active Learning
(MO_GAAL). Otro enfoque basado en GANs es el que los autores pro-
ponen en [291] con TAnoGAN, una arquitectura innovadora diseñada
especí�camente para la detección de valores atípicos en conjuntos de
datos especialmente pequeños mediante el uso de GANs. Los autores
proponen una red discriminadora compuesta por una capa LSTM y una
red generadora basada en varias capas LSTM. Se han requerido algunas
modi�caciones adicionales para la adecuación a este problema y su in-
clusión en el benchmark de este estudio. Los autores en [291] prescriben
un umbral de 5.000 instancias, por debajo del cual esta red puede expe-
rimentar una disminución de su rendimiento. En este estudio, la fábrica
necesita al menos 3.360 instancias para de�nir su rendimiento nominal.
Esta diferencia en el volumen de datos obliga a la red a trabajar en
condiciones extremas. Para adaptar la red TAnoGAN a la casuística del
estudio, ha sido necesario modi�car no sólo el valor de sus hiperpará-
metros, sino también algunas características adicionales: (i) debido a la
función hiperbólica tangencial, las variables de entrada se han escalado
en el rango [-1,1], (ii) también se han rede�nido las épocas, los pesos y
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los umbrales de la red discriminadora para maximizar la precisión, (iii)
se ha utilizado una ventana deslizante solapada en lugar de una ventana
deslizante no solapada, (iv) se ha adoptado un método de inicialización
de Xavier para la creación de instancias falsas en el espacio latente, (v) se
utiliza un descenso de gradiente estocástico como solución al problema
del desvanecimiento o explosión del gradiente [292] y (vi) se han modi-
�cado las tasas de aprendizaje para lograr la convergencia de la red. La
Tabla 4.1 resume los hiperparámetros utilizados en la de�nición de la
arquitectura TAnoGAN original, y los nuevos hiperparámetros elegidos
en este estudio.

Tabla 4.1: Con�guración de los hiperparámetros en el
enfoque original de TAnoGAN y de la versión propuesta

en este estudio

TAnoGAN original TAnoGAN propuesto en este trabajo

Épocas 20-30 350
Tamaño del minilote 32 32
Tamaño del conjunto de datos 1, 000-22, 000 muestras 105 · 24 muestras
Tamaño de la instancia Etiqueta por valor Etiqueta por instancia (1 instancia = 24 valores)
Inicialización normal Xavier normal
Método de optimization Adam Stochastic Gradient Descent
Tasa de aprendizaje (LR) Entrenamiento = 0.0002, Evaluación = 0.01 Entrenamiento = 0.008, Evaluación = 0.01
Tipo de ventana Ventana deslizante no superpuesta Overlapping sliding window
Capas Generadoras 3 capas LSTM (32, 64, 128 hidden units) 3 LSTM layers (32, 64, 128 unidades ocultas)
Capas Discriminadoras 1 capa LSTM (100 unidades ocultas) 1 capa LSTM (100 unidades ocultas)

Para la implementación de los experimentos se utiliza el toolbox de
Python para detección de valores atípicos escalables (PyOD, [293]). Todos
los algoritmos de detección de valores atípicos considerados se enumeran
en la Tabla 4.2, junto con el rango de valores óptimos considerados por sus
hiperparámetros. Con el �n de replicar este estudio, los hiperparámetros
se nombran como en la Toolbox utilizada para la implementación [293].

4.3.3. Métricas de Evaluación

Cabe mencionar que no existen métricas y esquemas uni�cados para
evaluar el rendimiento de los algoritmos de detección de anomalías [294].
Así, una comparación justa entre diferentes enfoques de detección de ano-
malías debe llevarse a cabo utilizando un conjunto de métricas estándar, y
debe realizarse en las mismas condiciones, por ejemplo, utilizando el mis-
mo conjunto de datos [294]. Se han utilizado seis métricas para evaluar la
calidad de la solución:

Tasa de falsos positivos (FPR), la FPR se calcula como la relación en-
tre el número de muestras negativas erróneamente categorizadas como
positivas (FP) y el número total de muestras negativas (FP + TN).

FPR =
FP

FP + TN
, (4.7)
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Tabla 4.2: Rangos de valores de hiper-parámetros ex-
plorados para los algoritmos de detección de anoma-
lías en la prueba de referencia. N[a, b] representa todos
los números naturales entre a y b; R[c, d, e] represen-
ta los números de valor real uniformes (cada e) en-
tre c y d; �nalmente, exp[f, g] representa el conjunto
{10f , 10f+1, . . . , 10g}. El ajuste de los hiperparámetros
no mostrados en la tabla no tuvo ningún impacto en la
calidad de las soluciones, y se establecieron sus valores

por defecto

Algoritmos Hiper-parámetros

LOF n_neighbors ∈ N[1, 20], p ∈ N[1, 3]
ISOFOREST n_estimators ∈ N[10, 100, 20], contamination ∈ R[0,05, 0,5, 0,05]
OSVM gamma ∈ exp[−3, 5]
PCA contamination ∈ R[0,05, 0,5, 0,05]
MCD contamination ∈ R[0,05, 0,5, 0,05]
LMDD contamination ∈ R[0,05, 0,5, 0,05]
COF n_neighbors ∈ N[1, 20], contamination ∈ R[0,05, 0,5, 0,05]
CBLOF n_clusters ∈ N[2, 20], contamination ∈ R[0,05, 0,5, 0,05]

HBOS
n_bins ∈ N[1, 20], contamination ∈ R[0,05, 0,5, 0,05],
alpha ∈ R[0,05, 1, 0, 05]

SOD n_neighbors ∈ N[1, 20], contamination ∈ R[0,05, 0,5, 0,05]
ABOD n_neighbors ∈ N[1, 20], contamination ∈ R[0,05, 0,5, 0,05]

LOCI
k ∈ N[2, 11], alpha ∈ R[0,05, 1, 0, 05],
contamination ∈ R[0,05, 0,5, 0,05]

KNN
n_neighbors ∈ N[1, 20], contamination ∈ R[0,05, 0,5, 0,05],
p ∈ [1, 2, 3], method ∈ [′largest′,′ mean′,′ median′]

ROD contamination ∈ R[0,05, 0,5, 0,05]
SOS contamination ∈ R[0,05, 0,5, 0,05], perplexity ∈ N[1, 9]

AutoEncoder
contamination ∈ R[0,05, 0,5, 0,05],
l2_regularizer ∈ R[0,0, 1,0, 0,1], dropout_rate ∈ [0,0, 0,1, 0,2],
hidden_neurons = [24, 12, 12, 24]

VAE
contamination ∈ R[0,05, 0,5, 0,05], gamma ∈ [0,5, 0,75, 1., 2.],
capacity ∈ [0,0, 0,1, 0,2, 0,4], dropout_rate ∈ [0,0, 0,1, 0,2],
encoder_neurons = [24, 12], decoder_neurons = [12, 24]

SO_GAAL
contamination ∈ R[0,05, 0,5, 0,05], lr_d ∈ R[0,001, 0,1, 0,005],
lr_g ∈ R[0,001, 0,1, 0,005]

MO_GAAL
contamination ∈ R[0,05, 0,5, 0,05], k ∈ [3, 5, 7, 10],
lr_d ∈ R[0,001, 0,1, 0,005], lr_g ∈ R[0,001, 0,1, 0,005]

Precision, mide la probabilidad de que una muestra clasi�cada como
anomalía sea realmente una anomalía.

Precision =
TP

TP + FP
, (4.8)

Tasa de verdaderos positivos (TPR) o Recall, cuanti�ca la proporción
de falsos positivos (TP) dentro de las muestras negativas (TP+FN). La
precisión se centra más en la clase positiva que en la negativa, ya que
en realidad mide la probabilidad de detección correcta de los valores
positivos, mientras que la TPR y la recuperación (métrica ROC) miden
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la capacidad de distinguir entre las clases.

Recall = TPR =
TP

TP + FN
, (4.9)

Balanced accuracy (bAcc), es la media de Recall/TPR y la tasa de ver-
daderos negativos (TN), y amplía el concepto de exactitud al caso de
datos desequilibrados. Tiene en cuenta las muestras positivas y negati-
vas, y no se ve in�uida por las diferencias en la representación de las
distintas clases en los datos de prueba.

bAcc =
Recall + Specificity

2
,where (4.10)

Specificity =
TN

TN + FP
, (4.11)

Medidad F1, viene dada por la media armónica de la Precision y Recall,
teniendo en cuenta ambas métricas para penalizar los valores extremos.

F1 = 2 ∗ Precision ·Recall

Precision+Recall
, (4.12)

Matthews Correlation Coe�cient (MCC), tiene en cuenta los verdade-
ros negativos, los verdaderos positivos, los falsos negativos y los falsos
positivos. La principal diferencia entre el MCC y la puntuación F1 es
que el F1 ignora el recuento de verdaderos negativos, mientras que el
MCC considera las cuatro entradas de la matriz de confusión. En conse-
cuencia, MCC arroja valores altos si el clasi�cador lo hace bien en esas
cuatro medidas (muestras positivas y negativas), constituyendo así una
métrica más �able en el caso de clases desequilibradas.

MCC =
(TP · TN)− (FP · FN)))√

TP + FP )(TP + FN)(TN + FP )(TN + FN)
, (4.13)

4.3.4. Resultado del experimento

La Tabla 4.3 recoge los resultados de la comparación de rendimiento en
términos de las métricas mencionadas, a saber, precisión, recall, FPR, F1,
precisión equilibrada y coe�ciente de correlación de Matthews. La con�gu-
ración de los hiper-parámetros de cada modelo cuyos resultados se recogen
en esta tabla corresponde a la que conduce al mayor valor de precisión
equilibrada sobre el conjunto de datos de prueba. La información de es-
ta tabla se complementa con los grá�cos anidados en la Figura 4.14, que
presenta grá�camente la matriz de confusión de los diferentes algoritmos,
junto con la de la metodología anteriormente propuesta en la parte más a
la derecha de la Figura.

El estudio de la comparativa entre experimentos revela que la Preci-
sión es la métrica que presenta la menor variabilidad entre los algoritmos,
con valores entre 0, 86 y 0, 98. Este resultado indica que la mayoría de
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Tabla 4.3: Métricas obtenidas para varios algoritmos
de detección de anomalías y el enfoque de la metodo-
logía propuesta: Precision, recall, FPR, balanced accu-
racy, F1-measure and Matthews Correlation Coe�cient
(MCC). Los mejores resultados para cada indicador se

destacan en azul

Algoritmo Precision TPR/Recall FPR F1 bAcc MCC

LOF 0,986 0,589 0,057 0,737 0,766 0,360
ISOFOREST 0,933 0,779 0,371 0,849 0,704 0,309

OSVM 0,928 0,784 0,400 0,850 0,692 0,293
PCA 0,933 0,784 0,371 0,852 0,706 0,314
MCD 0,984 0,532 0,057 0,691 0,738 0,322
LMDD 0,868 1,000 1,000 0,930 0,500 0,000
COF 0,887 0,511 0,429 0,648 0,541 0,056

CBLOF 0,926 0,649 0,343 0,763 0,653 0,212
HBOS 0,935 0,810 0,371 0,868 0,719 0,343
SOD 0,964 0,576 0,143 0,721 0,716 0,293
ABOD 0,965 0,719 0,171 0,824 0,774 0,387
LOCI 0,970 0,139 0,029 0,242 0,555 0,113
KNN 0,969 0,667 0,143 0,790 0,762 0,361
ROD 0,922 0,615 0,343 0,738 0,636 0,186
SOS 0,915 0,325 0,200 0,479 0,562 0,091

AutoEncoder 0,936 0,758 0,343 0,837 0,707 0,307
VAE 0,937 0,775 0,343 0,848 0,716 0,325

SO_GAAL 0,974 0,654 0,114 0,782 0,770 0,370
MO_GAAL 0,932 0,416 0,200 0,575 0,608 0,150
TAnoGAN 0,88 0,766 0,686 0,625 0,54 0,063

Metogología propuesta 0,947 0,82 0,045 0,879 0,887 0,549

las anomalías detectadas son identi�cadas como tales por los algoritmos.
Por el contrario, la métrica Recall sufre la mayor variabilidad, con valo-
res que oscilan entre 0,13 y 1. En particular, el algoritmo LMDD (Linear
Model Deviation-base outlier Detection) arroja valores de Precisión 0, 86,
Recall 1, 0 y F1 0, 93, lo que podría llevar a la conclusión de que este en-
foque de detección de anomalías funciona muy bien para la aplicación en
cuestión. Sin embargo, el valor de la métrica MCC (Matthews Correlation
Coe�cient) es 0, lo que, junto con un valor de FPR de 1, 0, sugiere que
este modelo funciona mal cuando predice muestras negativas. La matriz
de confusión correspondiente a este modelo en la Figura 4.14.A. corrobo-
ra esta a�rmación: LMDD siempre declara que se ha producido un valor
atípico. Esto ejempli�ca la necesidad de calcular y registrar medidas de
rendimiento que sean sensibles a la presencia de desequilibrio de clases en
el conjunto de datos de prueba.

El estudio de la métrica FPR indica que el algoritmo LOCI (Local
Outlier Correlation Integral) alcanza un valor de 0, 029, algo más de la mi-
tad del FPR respecto a la solución propuesta 0, 045. Visto de otro modo,
LOCI detecta un 1, 6% más de falsos positivos que la metodología objeto
de este capítulo. Sin embargo, la matriz de confusión de este algoritmo
muestra que es muy conservador y no detecta la mayoría de los verdade-
ros positivos (valores atípicos). Además, LOF, MCD, SOD, ABOD, LOCI,
SO_GAAL y KNN alcanzan valores de precisión elevados, entre 0, 96 y
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0, 98, mientras que el rendimiento de la metodología propuesta en tér-
minos de la misma puntuación es de 0, 94, que es ligeramente inferior,
aunque está mejor equilibrado con respecto a su Recall. De hecho, la me-
todología propuesta supera al resto de las pruebas de referencia en cuanto
a la métrica de recuerdo 0, 82, con la excepción de LMDD que, como se ha
mencionado anteriormente, está extremadamente sesgado hacia una clase.
Como resultado de sus buenos estadísticos de detección tanto de valores
atípicos como de valores inliers, la mejor puntuación de precisión equili-
brada la obtiene de nuevo la metodología propuesta, con un valor de 0, 88,
seguido de ABOD, que se queda atrás con más de 10% menos de valor de
esta métrica 0, 77. A excepción de LMDD, con una puntuación F1 de 0, 93,
la metodología propuesta también domina el punto de referencia 0, 87. Por
último, la puntuación MCC de la metodología propuesta es de 0, 54, por
delante del segundo mejor (ABOD), con un valor de 0, 38. Este último
resultado es notable, dado que se sabe que el MCC es un indicador �able
del rendimiento de un modelo en circunstancias con distribuciones de clase
muy sesgadas.

Figura 4.14: Matrices de confusión correspondientes
a los modelos considerados en el estudio comparativo
(izquierda), y la de la metodología propuesta. La meto-
dología propuesta logra un buen equilibrio de detección
de ejemplos positivos y negativos, lo que se suma a la
transparencia e interpretabilidad de sus principales eta-

pas de procesamiento detalladas en Sección 4.2.
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Conforme a lo anterior, los resultados obtenidos por la metodología
propuesta son consistentes en todas las métricas y superiores a los co-
rrespondientes a otras opciones de modelización del estado del arte. Esto
subraya la importancia de tener en cuenta el conocimiento del dominio dis-
ponible y el público al que se dirige cuando se diseñan soluciones basadas
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en la IA. Aunque esta aproximación en primera instancia podría indicar
valores peores para las métricas, éstas están preconcebidas para datos con
porcentajes similares de muestras para cada clase (es decir, para clases
equilibradas). Este no es ciertamente el caso cuando se trata de la e�cien-
cia energética en los procesos industriales, donde los eventos anómalos de
consumo de energía son raros, pero, a menos que se detecten y se aborden
adecuadamente, tienen un impacto dramático en la e�ciencia de costes de
la fábrica. Las métricas para las que la metodología propuesta muestra
mejores resultados y que están menos in�uenciadas por los datos desequi-
librados son bAcc y MCC. Es decir, entre todos los esquemas utilizados
para la detección de anomalías, la metodología propuesta es el esquema
que mejor equilibra entre los falsos positivos y los verdaderos positivos,
como se expone claramente en su matriz de confusión de la Figura 4.14.B.

4.4. Conclusiones

En este capítulo se ha propuesto una novedosa metodología que identi�-
ca los comportamientos nominales de una Planta de Producción Industrial
en base a su consumo energético y su correlación con la tasa de produc-
ción. La metodología de forma inherente, además de la modelización de
los procesos industriales, ha permitido la detección de ine�ciencias ener-
géticas y la prospección de la causa raíz de estas. Las curvas de consumo
o cargas y la jerarquía de monitorización energética de la planta permi-
ten la descomposición de los consumos energéticos a diferentes niveles de
desagregación: a nivel de máquina, proceso o línea productiva. La me-
todología, desde su conceptualización, ha perseguido la simplicidad y la
comprensibilidad en su diseño, evitando modelos de caja negra que po-
drían obstaculizar la con�anza de las partes interesadas relevantes en la
planta (gestores de e�ciencia energética y técnicos de dominio). En vir-
tud de esta simplicidad (pero no menos e�cientes funcionalidades basadas
en la IA), la metodología ha implementado una herramienta totalmente
interpretable capaz de interpretarse y entenderse asumiendo únicamente
conocimientos básicos de regresión lineal, coe�ciente de determinación y
agrupación de comportamientos en base a distancias euclídeas) que son
comunes a muchas disciplinas. Asimismo, la herramienta está provista de
un panel de control con capacidades visuales interactivas para identi�car
aquellas cargas causantes de las anomalías identi�cadas, lo cual es im-
prescindible dada la enorme complejidad y heterogeneidad de los grandes
procesos de producción. En consecuencia, un usuario sin conocimientos
analíticos puede entender las decisiones generadas desde la herramienta,
interactuar con ellas y, por tanto, entrar en el bucle de decisión sin mostrar
ningún tipo de reticencia.

Más allá de los bene�cios inherentes a la simplicidad y la interacti-
vidad, el estudio también ha analizado los resultados de la metodología
sobre un conjunto de datos del mundo real capturados sobre una planta
de fabricación industrial del sector de la automoción. Las comparaciones
con un conjunto de otros 20 algoritmos de detección de valores atípicos
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utilizados a menudo en estudios similares han sido concluyentes: la me-
todología no sólo se aleja de la naturaleza de caja negra de los métodos
modernos para la detección de valores atípicos (por ejemplo, los modelos
neuronales generativos), sino que también logra estadísticas de detección
superiores. En concreto, los resultados cuantitativos de estos experimentos
han revelado que la metodología sobresale en el aprendizaje de conjuntos
de datos extremadamente desequilibrados, lo que enriquece aún más su
interpretabilidad con una sólida solidez frente a los sesgos de aprendizaje
resultantes del desequilibrio de clases. Esto informa con evidencia empíri-
ca de la principal lección aprendida en el presente estudio: la so�sticación
de los modelos en los problemas industriales debe optarse por alternativas
más simples, no necesariamente de peor rendimiento.

Este estudio que fue acometido con el objetivo de la optimización de
líneas industriales, procesos, puestos y/o máquinas, a traves de la identi-
�cación de la causa raíz causante de las ine�ciencias energéticas, ha con-
seguido un ahorro energético respecto a la situación original del 5% del
consumo total de la Planta de Producción.
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Capítulo 5

Aportaciones y
Conclusiones

E
n este capítulo se presentan las principales aportaciones cientí�cas
y tecnológicas derivadas de esta Tesis, así como reconocimientos a
la calidad de sus resultados. Se describen las lecciones aprendidas

a nivel de investigación en este campo y se indican las líneas futuras de
actuación que derivan de las conclusiones presentadas.
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5.1. Aportaciones de la Tesis

Pese a que las evidencias nos indican que la Inteligencia Arti�cial está
alcanzando niveles de desempeño nunca vistos, ¾por qué la Industria no
adopta masivamente esta tecnología, aun habiendo ecosistemas digitales
cada vez más maduros?

Esta Tesis ejempli�ca la utilización de la Inteligencia Arti�cial apli-
cada a la realidad de tres casos de investigación cientí�ca industrial no-
supervisados: la optimización en el equilibrado de cargas en redes eléc-
trica, el control y supervisión de procesos industriales mediante sensores
virtuales, y la gestión de la e�ciencia energética en plantas de producción
industrial.

Mediante la investigación llevada a cabo en esta tesis, se demuestra,
mediante contribuciones reales que es posible incorporar elementos de in-
terpretabilidad en problemas industriales, a través de la codi�cación de
leyes físicas, técnicas de inteligencia arti�cial y algoritmos estadísticos,
conservando la precisión predictiva. Se demuestra que es posible democra-
tizar la tecnología para garantizar su utilización y, por tanto, facilitar su
adopción y proliferación efectiva para otros casos de uso industrial.

Capítulo 2. Contribuciones meta-heurísticas para la Optimi-
zación en el equilibrado de cargas en Redes de Baja Tensión
En el contexto de sistemas desequilibrados en la red de Baja Tensión, no
siempre existe un equilibrio de cargas entre las tres fases de una Línea,
CT o Caja General de Protección. Este trabajo de Tesis ha propuesto
una metodología para el desarrollo de soluciones de optimización heurís-
ticas y meta-heurísticas para establecer sistemas equilibrados, a nivel de
cargas de fases, en la red eléctrica de Baja Tensión. La herramienta per-
mite una mejor asignación de cargas a fases en base al nivel de congestión
de la fase y de la complementariedad entre los consumidores. El estudio
ha contemplado la de�nición de métricas especí�cas de dominio y técni-
cas de optimización metaheurísticas, alimentadas con información real de
contadores telegestionados. Finalmente se ha concluido, que no hay una
única solución ideal, y que dependiendo del tamaño y de la complejidad
del espacio de búsqueda, la solución óptima puede ser un algoritmo de
búsqueda estocástico tradicional (basado en conocimiento de dominio) pa-
ra espacios de soluciones pequeños o algoritmos agnósticos de búsqueda
no exacta (probabilístico meta-heurístico) para espacios de búsqueda de
grandes dimensiones.

Capítulo 3. Contribuciones predictivas para el Control y Su-
pervisión de procesos industriales mediante sensores virtuales
En el contexto de control y supervisión de procesos industriales no siem-
pre todas las variables del proceso son fácilmente medibles en tiempo real.
Este trabajo de Tesis ha propuesto un procedimiento para el desarrollo
de soluciones predictivas de inferencia y modelado de sensores virtuales
para control y supervisión en plantas industriales. La metodología, basán-
dose en la virtualización de sensores mediante estrategias de aprendizaje
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adaptativas, es capaz de inferir el valor en tiempo real de dichas variables
críticas a partir de otras variables del proceso fáciles de medir. Se valida la
generalización de la metodología, en tres casos de investigación industrial
reales que, aunque dispares en concepto son a�nes en técnicas de pre-
procesamiento, técnicas de selección de variables relevantes, técnicas de
reducción de la dimensionalidad y estrategias de aprendizaje adaptativo.
Los tres casos de uso están relacionados con la inferencia de la temperatura
del punto de in�amación �ash en una planta Petroquímica para el proceso
de la desulfuración del gasóleo de automoción, la inferencia de componen-
tes químicos en una planta química para el proceso del cracking del etileno
y la inferencia de emisiones contaminantes en Planta de Reciclaje para la
propagación de partículas PM10 a áreas limítrofes. Los resultados cuan-
titativos de estos tres casos han revelado que el procedimiento propuesto
sobresale en la inferencia de valores críticos sobre los métodos actuales,
hecho que ha permitido disponer además de una herramienta de detección
de anomalías basada en la diferencia sustancial entre ambos valores.

Capítulo 4. Contribuciones descriptivas en la Gestión de la
E�ciencia Energética en plantas de Producción Industrial
En el contexto de plantas de producción basadas en sistemas ciberfísicos,
las máquinas, procesos y/o líneas productivas y no-productivas han de
intercambiar continuamente datos entre sí. Este trabajo de Tesis ha pro-
puesto una metodología para el desarrollo de soluciones descriptivas para
el modelado de la e�ciencia energética en plantas de producción para la
detección de ine�ciencias y el descubrimiento de la causa raíz de estas. La
metodología ha sido capaz de inferir los comportamientos de normalidad
de la planta a partir de la jerarquía de monitorización energética y de
las curvas de consumos, a través de sencillas técnicas descriptivas clásicas.
Abordar este caso desde la doble perspectiva del conocimiento del dominio
y del modelado basado en datos ha añadido potencialidad e interpretabili-
dad al resultado �nal. Asimismo, la capacidad de la metodología de indagar
en la submedición de los consumos energéticos ha posibilitado el análisis
de la causa raíz que origina tales ine�ciencias energéticas. Los resultados
de los experimentos de diferentes técnicas de detección de anomalías han
revelado que la metodología propuesta sobresale en el aprendizaje de con-
juntos de datos extremadamente desequilibrados y que la so�sticación de
los modelos en los problemas industriales debe optarse por alternativas
más simples y explicables.
Finalmente, este trabajo de Tesis ha demostrado que, ante la necesidad
de la Industria de disponer de aplicaciones de Inteligencia Arti�cial apli-
cadas a casos reales, el verdadero esfuerzo consiste en la adecuación de las
técnicas a la realidad del problema. Actualmente y con las limitaciones
de cómputo actuales, es del todo innecesario continuar en la creación de
nuevas técnicas analíticas, cuando la adecuación de las técnicas clásicas es
su�ciente para la resolución de problemas reales. Es una obligación de ser-
vicio y moral transmitir estas experiencias, que han de servir para mejorar
la competitividad productiva del ecosistema industrial actual.
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5.2. Diseminación de resultados

Con objeto de transmitir los resultados de la investigación, no solo al
mundo académico sino al público general, la presente Tesis ha realizado
tareas de diseminación cientí�ca en revista y congresos, así como tareas
de diseminación tecnológica - propias de un proyecto de investigación in-
dustrial - como patentes, registro de software y actividades de divulgación.
Fruto de este trabajo, ha recibido reconocimientos a la calidad del mismo.

5.2.1. Diseminación de investigación

Publicaciones de Revista:

� Izaskun Mendia, Javier Del Ser, Sergio Gil-López, �A Novel Ap-
proach for the Detection of Anomalous Energy Consumption
Patterns in Industrial Cyber-physicals Systems� (17 págs.), en
Revista Expert Systems 2022 (Q2 en la categoría Computer Science,
Theory and Methods, JCR 2020 2.587).
DOI: https://onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1111/exsy.12959
Esta publicación está relacionada con los estudios, aportaciones y re-
sultados obtenidos en el Capítulo 4 (�Contribuciones descriptivas para
la caracterización y gestión de la e�ciencia energética en plantas in-
dustriales de producción�), y describe la metodología que permite la
caracterización del rendimiento nominal de una fábrica manufacturera
del sector de la automoción.

� Izaskun Mendia, Sergio Gil-López, Itziar Landa-Torres, Lucía Orbe
Erik Maqueda �Machine Learning based adaptive soft sensor
for �ash point inference in a re�nery realtime process� (11
págs.), en Revista Results and Engineering (Q2, SJR 2020 sin deter-
minar). DOI: https://doi.org/10.1016/j.rineng.2022.100362
Esta publicación está relacionada con los estudios, aportaciones y re-
sultados obtenidos en el Capítulo 3 (�Contribuciones predictivas para
la mejora de la monitorización de plantas industriales con sensores
virtuales�), y describe el proceso de inferencia de la temperatura de
�ash en un proceso de re�no en base a las relaciones no lineales con
las variables de entrada del proceso.

Publicaciones de Conferencia:

� Mingozzi, E., Tanganelli, G., Vallati, C., Martínez, B., Mendia, I.,
Gonzalez-Rodriguez, M. (2016, June). �Semantic-based context
modeling for quality of service support in IoT platforms� .
In 2016 IEEE 17th International Symposium on A World of Wireless,
Mobile and Multimedia Networks (WoWMoM) (pp. 1-6).
Esta publicación está relacionada con los estudios, aportaciones y re-
sultados obtenidos en el Capítulo 2 (�Contribuciones meta-heurísticas
para la optimización de la distribución de energía en redes eléctricas�),
y describe cómo la gestión semántica del contexto puede ser utilizada
para inferir conocimiento a través del razonamiento semántico.
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� Mendia, I., Gil-López, S., Del Ser, J., Bordagaray, A. G., Prado, J.
G., Vélez, M. (2017, February). �Optimal phase swapping in low
voltage distribution networks based on smart meter data and
optimization heuristics� . In International Conference on Harmony
Search Algorithm (pp. 283-293). Springer, Singapore.
Esta publicación está relacionada con los estudios, aportaciones y re-
sultados obtenidos en el Capítulo 2 (�Contribuciones meta-heurísticas
para la optimización de la distribución de energía en redes eléctricas�)
e introduce una versión modi�cada del algoritmo HS como algoritmo
de optimización para el intercambio de consumidores a fases en redes
de distribución de BT.

� Mendia, I., Gil-Lopez, S., Del Ser, J., Grau, I., Lejarazu, A., Maqueda,
E., Perea, E. (2020, November). �An Intelligent Procedure for the
Methodology of Energy Consumption in Industrial Environ-
ments� . In International Conference on Intelligent Data Engineering
and Automated Learning (pp. 92-103). Springer, Cham.
Esta publicación está relacionada con los estudios, aportaciones y re-
sultados obtenidos en el Capítulo 4 (�Contribuciones descriptivas para
la caracterización y gestión de la e�ciencia energética en plantas in-
dustriales de producción�), e introduce un caso practico de sistema
industrial ciber-físico (ICPS) y su integración de funcionalidades ba-
sadas en la IA.

5.2.2. Diseminación de interés industrial

Patentes:

� �Method, system and computer program product for eva-
luation of energy consumption in industrial environments�
Fecha de la patente Expedida el 8 julio 2018. Número y entidad
emisora de la patente EU, EP3677976 (P204127ES, P204128FR,
P204129DE).
Esta patente está relacionada con los estudios, aportaciones y re-
sultados obtenidos en el Capítulo 2 (�Contribuciones meta heurís-
ticas para la optimización de la distribución de energía en redes
eléctricas�) y que protege el proceso y método de optimización de
la asignación de una pluralidad de contadores inteligentes a un
Centro de Transformación inteligente. Tecnalia cree en que es una
patente con impacto en el futuro impacto y ha sido recientemente
renovada (el 21 de diciembre 2020).

� �Computer-implemented method for assessment of a po-
wer distribution grid� . Fecha de la patente Expedida el 31 mar-
zo 2022. Número y entidad emisora de la patente EU, EP22382305.5.
Esta patente está basada en estudios realizados a partir de los
resultados y aportaciones obtenidos en el Capítulo 2 (�Contribu-
ciones meta-heurísticas para la optimización de la distribución de
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energía en redes eléctricas�). La patente protege un novedoso méto-
do basado en datos para evaluar el estado de la red de distribución
de energía.

� �Assignation and connection of electricity customers to
phases of a distribution feeder� . Fecha de la patente Expedi-
da el 26 junio 2019. Número y entidad emisora de la patente es,
EP3502627A1.
Esta patente está relacionada con los estudios, aportaciones y re-
sultados obtenidos en el Capítulo 4 (�Contribuciones descriptivas
para la caracterización y gestión de la e�ciencia energética en plan-
tas industriales de producción�) y que protege el proceso y méto-
do de un conjunto de herramientas genéricas para el diagnóstico
de (in)e�ciencias energéticas en plantas de producción industrial
basado a la relación Consumo vs Producción. Tecnalia tiene co-
propiedad con la empresa que lo está explotando.

Registro de Software:

� �SW Soft-Sensing� . Fecha de registro de software Expedida el 2
junio 2018. Número de solicitud: 1-6269344511.
Esta publicación está relacionada con los estudios, aportaciones y
resultados obtenidos en el Capítulo 3 (�Contribuciones predictivas
para la mejora de la monitorización de plantas industriales con
sensores virtuales�)

Diseminación de divulgación industrial:

� Ponente del Congreso �Basque Industry 4.0� . Fecha de la po-
tencia: junio 2018.
Asistencia como ponente en el taller relativo a �Sensórica e Inteli-
gencia Arti�cial� con la charla �Sensores virtuales: inferir lo inde-
tectable y asegurar lo inestable�, explicando las virtudes y forma
de operar de los sensores virtuales que se introducen en el Capítulo
3: �Contribuciones predictivas para la mejora de la monitorización
de plantas industriales con sensores virtuales�.

5.2.3. Reconocimientos a la calidad de los resultados

�Best use of Data Science for Industry 4.0� . Fecha del reconoci-
miento: septiembre 2019. Entidad emisora del reconocimiento: European
DatSci Awards 2019.

Los premios DatSci, promovidos por BDVA (Big Data Value Associa-
tion), reconocen cada año las mejores iniciativas europeas de Big Data,
tratamiento de datos e inteligencia arti�cial y su aplicación en la in-
dustria y en la sociedad. En septiembre 2019, como reconocimiento a
la calidad de los resultados obtenidos en el Capítulo 4 de la presente
Tesis, se le otorga el premio en la categoría �Mejor uso de la Ciencia de
Datos/Inteligencia Arti�cial para la Industria 4.0�.
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�Research and development of arti�cial intelligence applied to
industrial plants� . Fecha del reconocimiento: febrero 2020. Entidad
emisora del reconocimiento: Advanced Factory Awards 2020.

Reconocimiento a los resultados obtenidos en el Capítulo 4 de la pre-
sente Tesis por su labor como aplicación de investigación y desarrollo de
Inteligencia Arti�cial aplicada en plantas industriales.

�Caso Práctico de Innobasque� . Fecha del reconocimiento: diciembre
2021. Entidad emisora del reconocimiento: Innobasque 2021.

Las aportaciones, estudios y resultados en el caso de uso para la infe-
rencia de la temperatura de Flash del Capítulo 3 ha sido seleccionado
por Innobasque como experiencia innovadora implantada y con resul-
tados satisfactorios en el ámbito de la transformación digital aplicada.
Incluido como referencia en el Banco de Casos Prácticos de Innobasque
[295].

5.3. Lecciones aprendidas

Muchas!. Muchas son las lecciones aprendidas en el periodo de elabo-
ración de estas Tesis. A modo resumido, las siguientes son las más deter-
minantes:

Trabajar con datos reales conlleva un esfuerzo extra principalmen-
te en tareas de preprocesamiento. El dato hay que trabajarlo hasta
que se esté en condiciones de aplicar inteligencia sobre él. Los tra-
tamientos más habituales son: la ausencia de dato, datos con ruido,
anomalías, identi�cación de procesos intermedios que no son el objeto
de la modelización y, por tanto, es necesario identi�carlos y elimi-
narlos. Reconocer cuál es la información qué realmente aporta valor
y construir los modelos a partir de esa información de calidad, con-
diciona las soluciones que se proponen. La operativa es muy distinta
a cuando se trabaja con datos sintéticos o en entornos controlados.

Dado un mismo problema, puede haber un gran número de aproxi-
maciones capaces de resolverlo. Resolver problemas complejos es un
reto que requiere muchos esfuerzos y un profundo conocimiento de
las estrategias y herramientas de resolución de problemas. A menudo
la solución surge a medida que se exploran los datos. Es recomen-
dable recurrir al pensamiento paralelo en la ideacion de soluciones
creativas.

Siempre hay espacio para mejorar. La continua búsqueda de la ex-
celencia en soluciones cuanti�cables por métricas, es siempre posible
a través de nuevas técnicas a cada cuál más prometedora que la
anterior. Es un proceso iterativo agotador. Por ello, es importante
aprender a celebrar los logros, y aprender a reconocer la excelencia
en la simplicidad de las técnicas y en su comprensión.
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Para saber comprender la importancia de los datos hay que compren-
der su dominio de aplicación. Un buen profesional del dato debiera
evitar interminables procesos iterativos de prueba y error en la bús-
queda de la mejor precisión del modelo.

Proponer enfoques incrementales en complejidad en la resolución de
problemas.

Transmitir que las soluciones basadas en Ciencia de Datos no tie-
nen como objetivo suplir el conocimiento adquirido a través años de
experiencia del humano. Sino ayudar a transformar e intentar dotar
de más capacidades a las metodologías clásicas. Estas soluciones se
centran en transformar el conocimiento de dominio adquirido por el
trabajador a través de la experiencia, y convertirlo en (i) parámetros
de entrada a los esquemas numéricos, (ii) en funciones de coste es-
pecí�cas que de�nan de una manera biunívoca y precisa el espacio
solución o (iii) incluir la compatibilidad de los sistemas numéricos
basados en Ciencia de Datos con las leyes de la física que rigen el
comportamiento de dichos sistemas, máquinas o procesos es clave a
la hora de conferir con�anza en los resultados provistos.

5.4. Futuras Líneas de Investigación

Considerando distintos aspectos de las áreas de conocimiento relaciona-
das con las contribuciones propuestas en estos estudios, se han identi�cado
diferentes líneas de investigación para futuros trabajos. En esta sección se
presentan algunas de las más destacadas.

Investigar en el concepto de IA consistente con los principios Físicos
(Physics-Aware IA). Se trata de utilizar técnicas de Inteligencia Arti-
�cial, que tienen en cuenta las leyes físicas, para dotar a los modelos
de ciertos matices del proceso de forma indirecta (a traves de deter-
minadas características, de la identi�cación del espacio de estados o
de la de�nición de la función de coste). Esta área de estudio tiene co-
mo objetivo incorporar restricciones físicas -como la ley conservación
de la masa, la ley de conservación de la energía o la ley de conser-
vación del momento- a las arquitecturas de aprendizaje automático
profundo.

Investigar en el concepto de Aprendizaje Automático Automatizado
(ML automatizado o AutoML). Se trata del proceso de automatizar
ciertas acciones mediante aprendizaje automático, sin necesidad de
tener conocimientos de IA para la identi�cación de los modelos más
idóneos. Esta democratización de las tecnicas se puede aplicar a las
labores de pre-procesamiento de los datos, de selección del algoritmo
idóneo, optimización de hiper-parámetros, selección de métricas e
incluso, visualizaciones e implementación de interfaces de usuario.

Investigar e integrar las soluciones que se han presentado en esta te-
sis en ecosistemas digitales que den soporte al ciclo de vida del dato.
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Con presencia en la ingesta, preparación, entrenamiento y entrega del
dato. Lo que da pie a entrenar modelos con más rapidez, escalado y
producti�cación en variedad de entornos on-premise o en cualquier
servicio gestionado en Cloud, de forma e�ciente. Ya existen platafor-
mas de analítica de colaboración que conforman estos ecosistemas a
través de herramientas como Azure Synapse o Databricks.

Y �nalmente, investigar e integrar soluciones en la incipiente compu-
tación cuántica. A corto plazo, será posible desarrollar aplicaciones
basadas en problemas de optimización, pero a medio plazo la compu-
tación cuántica será capaz de proporcionar el salto cualitativo y cuan-
titativo que la inteligencia arti�cial necesita para abordar problemas
más complejos.
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