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Resumen

Resumen en espanol

Monitorizar y controlar el consumo energético juega un papel crucial tanto
en el bienestar de las personas como en la conservacion del medio ambiente en
un mundo donde los electrodomésticos representan el 30 % del consumo energético
de un hogar. En este contexto, la desagregacion del consumo energético (NILM)
pretende obtener el consumo detallado de cada electrodoméstico a partir de la senal
de consumo agregado. En el presente trabajo se hard un repaso de lo acontecido
en el periodo de practicas en Optare Solutions comenzando por la presentacién del
conjunto de datos de referencia en NILM: RED dataset. Ademas, se estudiara y
analizara desde un punto de vista critico el estado del arte del NILM, repasando los
algoritmos mas convencionales y analizando sus resultados. Por tltimo, se propondra
la implementacion de redes neuronales profundas para obtener, en primer lugar, la
clasificacién de las curvas de consumo de los electrodomésticos y continuar con la
desagregacion del consumo. Se hara una breve introducciéon a las redes neuronales
mas elementales para seguir con las redes neuronales profundas. Finalmente, se

analizaran los resultados obtenidos.
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English abstract

Controlling and controlling energy consumption plays a crucial role in the
well-being of people and in the conservation of the environment in a world where
household appliances represent 30 % of a household’s energy consumption. In this
context, the disaggregation of energy consumption (NILM) aims to obtain the detai-
led consumption of each household appliance based on the aggregate consumption
signal. In the present work, what happened in the internship period in Optare So-
lutions will be repaired, starting with the presentation of the reference data set in
NILM: RED dataset. In addition, the state of art of NILM is studied and analyzed
from a critical point of view, reviewing the most conventional algorithms and analy-
zing their results. Finally, the implementation of neural networks will be proposed
to obtain, in the first place, the classification of consumption curves of household
appliances and will continue with the disaggregation of consumption. A brief intro-
duction will be made to the most basic neural networks to continue with deep neural

networks. Finally, the results obtained will be analyzed.



Capitulo 1

Introduccion

A dia de hoy, los electrodomésticos suponen el 30 % del consumo energético
en un hogar lo que representa una cuantia importante de la factura energética en
edificios residenciales. El problema de la desagregacion del consumo energético, que
consiste en determinar el porcentaje de consumo perteneciente a cada aparato conec-
tado a una fuente de energia, se ha convertido en un asunto con relativa importancia
dado el aumento de aparatos electrénicos y las tendencias ecologicas.

Actualmente, nos encontramos con dos grandes tendencias en el estudio de la

desagregacion energética:

= Non-Intrusive Load Monitoring: NILM. La monitorizacion del consumo
energético no intrusiva (NILM por sus siglas en inglés) consiste en medir el con-
sumo de electricidad usando inicamente un medidor inteligente o smart meter
que, normalmente, estd ubicado en el panel eléctrico principal. Esta técnica
consiste en obtener una desagregacion del consumo de cada electrodoméstico

a partir del consumo global de la casa.

» Intrusive Load Monitoring - ILM Esta monitorizacién del consumo ener-

gético se lleva a cabo midiendo el consumo de cada electrodoméstico de manera
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individual, es decir, cada electrodoméstico lleva asociado un medidor.

Desde el ano 2010 ha habido un drastico aumento del nimero de articulos
publicados sobre la desagregacién del consumo energético (ver Figura 1.1) y, desde
2013 se publican mas de 100 articulos anuales. Tal es el interés por este tema que
algunos autores afirman que la desagregacion del consumo energético es el Santo
Grial de la eficiencia energética. Por el lado econémico, las pruebas del interés sobre
este asunto son evidentes: en noviembre de 2015, la compania Bidgely obtuvo una
financiacién de 16.6$ millones de délares y, actualmente, existen més de 30 empresas

que ofrecen productos y servicios de desagregacion.
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Figura 1.1: Nimero de articulos sobre NILM por ano



1.1. BENEFICIOS DE LA DESAGREGACION DEL CONSUMO ENERGETICO3
1.1. Beneficios de la desagregaciéon del consumo
energético

Existen varios estudios acerca del comportamiento de los consumidores una
vez que conocen con detalle la potencia consumida por sus electrodomésticos y sus
hébitos de consumo (el lector interesado puede consultar [9] y [5]) de los que, como
conclusion general, podemos extraer que el conocimiento de esta informaciéon por
parte del consumidor deriva en un cambio en el patron de comportamiento haciendo
que ahorre mas energia.

Existen diferentes maneras de hacer llegar esta informacion al consumidor pero
podemos destacar dos por encima de todas: feedback directo e indirecto. La obten-
cién de feedback de manera directa consiste en que el consumidor obtiene informa-
cién la informacion directamente en su teléfono movil o en el medidor inteligente.
Por otro lado, el consumidor puede obtener informacién de manera indirecta, siendo
la empresa proveedora quien le entregue esta informacion a través de las facturas de
electricidad con un consumo detallado y desagregado de cada electrodoméstico.

Ademas, la monitorizacién del consumo de cada electrodoméstico puede servir
para detectar posibles anomalias que puedan derivar en una averia de manera que el
mantenimiento predictivo podria ser aplicado a cada uno de los aparatos eléctricos
de los hogares.

Carece de sentido discusion entre las ventajas de la desagregacion energética
intrusiva o no intrusiva desde el momento en el que los resultados de la tltima no
difieren excesivamente de los de la primera. Ademas de ofrecer un mejor servicio al
cliente al ser menos intrusivo, el ahorro en medidores inteligentes y la reparacion
de sus posibles averias asi como el interés asociado a la aplicacién de técnicas de

machine learning, hace del NILM el objeto principal de estudio del presente trabajo.



Capitulo 2

NILM: Non Intrusive Load

Monitoring

2.1. Aproximacién al problema

Los primeros estudios sobre desagregacion de la energia datan de 1992 con los
trabajos de Hart [10]. Hart pretendia, a partir de los cambios de potencia, agrupar
en cluster aquellos que pareciesen ser ocasionados por el mismo aparato.

Sus trabajos sentaron los cimientos sobre los que se construyen los estudios
actuales en base a una serie de suposiciones que se detallan a continuacion.

Una de esas suposiciones es la conocida como one — at — a — time que asume
que los aparatos eléctricos se encienden y se apagan de uno en uno, es decir, cada
variacion en el consumo eléctrico es debido a un tnico aparato. Esta premisa esta
supeditada a la frecuencia con la que se obtienen los datos ya que, si obtenemos una
medicién por minuto, habra variaciones de potencia debidas al consumo de varios
aparatos.

La segunda de sus suposiciones es conocida como steady state load que asume

que la mayoria de los aparatos eléctricos consumen una cantidad constante de energia

4



2.2. HARDWARE NECESARIO 5

si se mantienen en el mismo estado. En realidad, esta suposicién no es correcta ya

que el consumo de los aparatos sufren ligeras variaciones.

Anos més tarde, en 1998, Cole y Albicki [3] sacaron a la luz otra solucién al
problema de la desagregacion teniendo en cuenta los picos de potencia que, normal-

mente, se dan en el momento de encendido o apagado.

Con el paso del tiempo y el desarrollo de los medidores inteligentes, se han
podido aplicar diferentes técnicas para obtener la desagregacion del consumo tales

como la transformada de Fourier o técnicas de machine learning.

2.2. Hardware necesario

A pesar de que el presente trabajo se centrara exclusivamente en las técnicas
y algoritmos, puede resultar interesante para el lector una breve explicacion del

hardware necesario en la obtenciéon de los datos.

Existe una amplia diversidad de maneras de obtener los datos de consumo de
un hogar. La forma mas sencilla y directa de obtener esta informacion es a través
de adaptadores especiales a los que se conectan directamente los aparatos. Esto
lleva asociado un coste econémico considerable ya que se requiere un adaptador por

aparato y no es la solucién mas éptima de cara al usuario.

Los medidores inteligentes se presentan como la solucién a este problema ya
que las companias ya han comenzado a sustituir los viejos medidores por éstos, que

aportan una informaciéon sumamente valiosa para la desagregacion del consumo.

Finalmente, cabe destacar que la propuesta de este trabajo por parte de la
empresa Optare Solutions surge de la oportunidad de analizar los datos recogidos
a través de la implantacion del servicio de domética para hogares inteligentes de la

compania R.
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2.3. Conceptos basicos

En el contexto del NILM, es conveniente conocer la terminologia propia del

campo que se detalla en esta seccion.

2.3.1. Meétodos basados en evento y no evento.

Los métodos basados en evento tienen como objetivo clasificar los cambios de
consumo que tienen lugar cuando un aparato cambia de estado. Para ello, estos
algoritmos extraen un conjunto de caracteristicas del consumo agregado: diferencial
de consumo, duracién del cambio, etc. y permiten identificar y clasificar un evento
cuando este ocurre.

Los métodos basados en no eventos no ponen el foco sobre la detecciéon de un
evento especifico en el consumo agregado sino que aprenden estos eventos automa-

ticamente sin la necesidad de un bloque separado para detectar el evento.

2.3.2. Aprendizaje supervisado, semi-supervisado o no su-

pervisado.

En el aprendizaje supervisado el modelo se entrena combinando la senal de
consumo agregado con el consumo de cada aparato conectado. En este caso, se hace
evidente la necesidad de aplicar un monitoreo intrusivo para obtener la informacion
del consumo de cada aparato.

En el aprendizaje no supervisado, el modelo se entrena empleando para ello
unicamente la senal del consumo global. Este es el método por excelencia en términos
de optimizacion y calidad de servicio ya que se trata de un monitoreo no intrusivo. No
obstante, es logico pensar que para obtener unos resultados parecidos al aprendizaje

supervisado se requiera un esfuerzo mucho mayor.
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El aprendizaje semi-supervisado usa una combinacién de datos etiquetados y
no etiquetados para entrenar el modelo. En el caso de NILM, es el método mas
empleado y que mejor encaja con las caracteristicas del problema.

Cabe destacar que en el estudio del NILM se usa una terminologia que puede
resultar confusa. En las técnicas de machine learning, al aplicar aprendizaje super-
visado o no supervisado, los datos utilizados tanto para el entrenamiento como para
el test provienen de la misma fuente. No obstante, en NILM se pueden utilizar para
el entrenamiento datos etiquetados o no etiquetados pero, sin embargo, para el test
unicamente se pueden emplear datos etiquetados que normalmente provienen de una

casa no presente en el conjunto de datos empleado para entrenar el modelo.

2.4. Reference Energy Disaggregation Dataset

Reference Energy Disaggregation Dataset (REDD) es el conjunto de datos de
referencia en el estudio de la desagregacion del consumo energético. Con los datos
recogidos por el Massachusetts Institute of Technology (MIT), REDD fue disenado
para convertirse en un conjunto de datos estandarizados sobre el que testear los
algoritmos del NILM. Previo a su lanzamiento, se usaron diferentes conjuntos de
datos que, normalmente, eran recogidos por el autor del estudio haciendo dificil
comparar los resultados obtenidos con diferentes algoritmos.

El MIT recogié informacion de 6 casas de la regiéon de Massachussetts, en
EEUU. Uno de los mayores inconvenientes de este conjunto de datos es que no en
todas las casas se recoge informacién de los mismos electrodomésticos sino que en
cada casa, el muestreo difiere ligeramente del resto. Otro de los grandes problemas
del REDD es la falta de datos en algunos intervalos de tiempo debido a caidas del
sistema eléctrico o mal funcionamiento de los equipos, y es un aspecto a tener en

cuenta a la hora de trabajar con estos datos.



Capitulo 3

Estado del arte

En este capitulo, se presentan y discuten algunos de los algoritmos que estan

siendo aplicados en el &mbito de la desagregacién del consumo energético.

3.1. La desagregacion como un problema de opti-
mizacion

El problema de optimizacion se plantea como sigue: la senal del medidor in-
teligente es considerada como una serie temporal tal que Y = {y1, 9o, ..., yx } donde
k es el nimero de muestras e y; es la medicién en el instante t. Se describe el es-
tado de cada electrodoméstico como un vector booleano A = {ay, as, ...,a,} para n
electrodomésticos.

Si el electrodoméstico ¢ — ésimo esta encendido, entonces a; = 1y p; = 100.
El consumo total y; en el instante ¢ es la suma de la potencia consumida por todos

los electrodomésticos:

n
Yo=Y ap;+ e
=1

Donde e; es un término de error.
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Si conocemos el consumo de cada electrodoméstico, podemos representar la
desagregaciéon como un problema de optimizacién combinatoria donde, para cada

instante ¢ se intenta encontrar un vector A; tal que:

Yr — > aip;
=1

Este enfoque fue estudiado por George Hart quien concluyé que es computacio-

A} = argmingy

nalmente impracticable. Argumenta que tnicamente se podra obtener una solucion
precisa si se enumera cada posible estado. Asi, si contamos con datos de n electrodo-
mésticos y cada uno de ellos puede estar en s estados, la complejidad computacional
es de orden O(s™). Vedmoslo con un ejemplo: si tenemos 3 electrodomésticos que
pueden ocupar 4 estados cada uno y el consumo se recoge cada 5 segundos durante
un mes, tendremos que hacer 10?* operaciones lo que supone aproximadamente unos
1700 atios de computo en un ordenador relativamente potente.

Ademas, es poco probable que podamos conocer con exactitud el consumo
de cada electrodoméstico o el nimero total de electrodomésticos conectados. Otro
de los problemas que presenta este enfoque es que diferentes electrodomésticos del

mismo tipo producen diferentes curvas de consumo.

3.2. Blind source separation

Blind Source Separation (BSS) hace referencia a un grupo de métodos que
incluyen analisis de componentes principales, descomposicién en valores singulares,
analisis de componentes independientes y factorizaciéon de matrices no negativas.

En términos generales, BSS plantea como objetivo recuperar un conjunto de
fuentes de sefiales individuales s(t) = (s1(t), ..., sx(t))" (donde ¢ es el instante de
tiempo desde 1 hasta Ty n es el ntimero de fuentes de senal) de un conjunto
de sefiales mezcladas z(t) = (x1(t), ..., xm(t))" donde m es el nimero de senales

mezcladas.
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Un ejemplo de aplicaciéon de esta técnica es el problema de la fiesta de céctel
donde se tiene un nimero de personas hablando y el mismo nimero de micréfonos
instalados en la habitacion. El objetivo: recuperar la sefial de audio de cada persona
a partir de la senal global. Sin embargo, en NILM normalmente se tiene menor

numero de sefiales mezcladas que fuentes de senal individual, es decir, m < n.

3.3. Extraccion de estados estables de la senal de

consumo

La mayor parte de los algoritmos aplicados en NILM comparten un primer
paso: identificar estados estables de consumo. El objetivo es eliminar transiciones
rapidas en la senal como por ejemplo el encendido de un motor como se puede

observar en la Figura 3.1.

350
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Figura 3.1: Ciclo de consumo de un frigorifico



3.3. EXTRACCION DE ESTADOS ESTABLES DE LA SENAL DE CONSUMO11

Pero, jqué se entiende por estado estable? Hart establecié su propio criterio:
en primer lugar, se divide la senal de consumo en secciones estables y de cambio.
Una seccion estable, es aquella que tiene una minima longitud, que varia en funciéon
de cada aparato, y el consumo no varia mas de 15 watios. Toda seccién que no sea
clasificada como estable, se clasificard como en cambio. La muestra de una seccion
estable es promediada y con esto, quedan identificadas las secciones estables.

Para Kelly [14], no tiene sentido hacer esta divisién entre secciones estables y
de cambio ya que ‘convertir una senal en una secuencia de estados estables hace que
se pierda informacion y seria mejor aprovechar las transiciones y caracteristicas de
la curva de consumo para mejorar la desagregacion’. Esta opinion cobra mas sentido

atn al observar la Figura 3.2.

Figura 3.2: Ciclo de consumo de una lavadora
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3.4. El algoritmo de Hart

El algoritmo de Hart toma como entrada las lecturas de la potencia real, la
potencia reactiva ! y el voltaje tomadas cada segundo. Una vez obtenida la muestra,
las variaciones en el voltaje se corrigen normalizando la muestra para, posteriormen-
te, identificar los estados estables y localizar los estados en cambio. En resumen, el

algoritmo de Hart consta de 5 pasos:

1. Un detector de cambios identifica cambios en los estados estables de la senal

de consumo agregado.

2. Se realiza un analisis clister para situar estos cambios en un espacio bidimen-

sional de potencia real y reactiva como se representa en la Figura 3.3.

3. Los clisters de magnitud similar y signo opuesto se emparejan (un calentador
que consuma 500W al encenderse, producird un cambio de misma magnitud
y signo opuesto cuando se apague). Esto es valido para aquellos aparatos que
tengan un unico estado (on u off) pero no captara aquellos aparatos con curvas

de consumo maés irregulares como las lavadoras.

4. Los cluster no emparejados se asocian con otros nuevos o ya existentes de

acuerdo con un algoritmo de maxima verosimilitud.

5. Los eventos se asocian con etiquetas legibles (horno en vez de load#125) me-

diante una base de datos de potencias conocidas.

!La potencia reactiva no es una potencia (energia) realmente consumida en la instalacién sino
que aparece en una instalacion eléctrica en la que existen bobinas o condensadores, y es necesaria

para crear campos magnéticos y eléctricos en dichos componentes.
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Figura 3.3: El calentador inicamente utiliza resistencias por lo que no genera poten-
cia reactiva. Sin embargo, el frigorifico si genera potencia reactiva y activa. Diagrama

cogido de la patente de los EEUU 4858141 [11]

3.4.1. Resultados del algoritmo de Hart

El algoritmo de Hart fue probado en 26 lugares y 128 electrodomésticos siendo
capaz de identificar aquellos con un tnico estado (on u off) alcanzando una precisién
del 90 %. Los frigorificos fueron identificados con una precisiéon del 80 % mientras
otros aparatos con curvas de consumo mas irregulares obtuvieron resultados muy
pobres.

En los afos sucesivos se fueron realizando diferentes modificaciones del algo-
ritmo que mejoraron los resultados pero sin llegar a identificar de manera precisa

los electrodomésticos con multiples estados (lavadoras, lavavajillas, etc.)

3.5. Sparse coding

En el ano 2010, Zico Colter desarrollé una nueva técnica de machine learning

denominada sparse coding para desagregar el consumo de energia de una casa en el
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plazo de una hora.

El algoritmo sparse coding se entrena sobre un modelo para cada curva de
consumo de cada aparato tomando como muestra los datos recogidos durante una
semana. Estos modelos entrenados se combinan para predecir el consumo de los
aparatos de otras casas que no pertenecian al conjunto de entrenamiento. Esta téc-
nica es capaz de conseguir una precision del 55 % que, teniendo en cuenta el escaso

tamano muestral, se puede considerar un resultado satisfactorio.

3.6. Modelos ocultos de Markov

Los modelos ocultos de Markov han sido aplicados ampliamente en el estudio
del NILM. Un modelo oculto de Markov (HMM por sus siglas en inglés) es un modelo
estadistico en el que se asume que el sistema a modelar es un proceso de Markov de
parametros desconocidos. El objetivo es determinar los parametros ocultos a partir
de los parametros observables.

La idea que subyace de la aplicacion de estos modelos al NILM consiste en usar
el estado oculto como el estado del aparato en cuestion y usar la potencia como dato
observable. Una extension de los modelos ocultos de Markov es los modelos ocultos
factoriales (FHMM por sus siglas en inglés) que usan miltiples cadenas ocultas de
Markov. En cada paso, la observaciéon es una suma de observaciones de cada cadena
de Markov. En NILM, se considera que la observacién es la suma de las salidas de
cada cadena de Markov por lo que cada cadena representa un aparato de la casa y

la observacion es el consumo agregado.

3.6.1. Otros modelos basados en HMM

Otros autores han trabajado sobre los modelos ocultos de Markov introducien-

do ligeras modificaciones y obtuvieron como resultado 4 modelos que posteriormente
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compararon. Los 4 modelos son los siguientes:

1. Un HMM factorial donde la variable de estado oculto simple de un HMM
convencional se sustituye por variables de multiples estados ocultos de manera
que todos influyen sobre la variable observacional. En este modelo, cada estado

oculto representa un aparato.

2. Un FHMM condicional que extiende el FHMM vy le incorpora otras carac-

teristicas como el tiempo, dependencia entre aparatos y otras medidas.

3. Un Semi-modelo factorial oculto de Markov (FHSMM) que incorpora
funciones de probabilidad alternativas para la duracién en un estado de un

electrodomeéstico.

4. Una mezcla de FHSMM y CFHMM que se denomindé Semi-modelo condi-
cional factorial oculto de Markov (CFHSMM).

3.6.2. Resultados de los modelos

Como conclusiéon, el modelo que mejor resultado tuvo fue el CFHSMM. De
nuevo, el algoritmo fue capaz de identificar aquellos aparatos con curvas de consumo
sencillas pero no tuvo éxito con otros aparatos mas complejos. Por otro lado, para que
los modelos funcionasen correctamente, el usuario deberia proporcionar el niimero de

aparatos estan activos en la sefial de consumo agregado, cosa totalmente infactible.



Capitulo 4

Estudios previos

En este capitulo se expondra el trabajo realizado por David e Irene, trabajado-
res de Optare Solutions, sobre la desagregacién del consumo energético en un hogar

inteligente.

4.1. Preprocesado

Los datos que se emplearon en las diferentes pruebas que se expondran en las
secciones siguientes fueron obtenidas del conjunto de datos expuesto en la Seccion
2.4: REDD.

Contamos, por tanto, con un conjunto de datos que recoge la informacion de la
potencia energética agregada y consumida por cada electrodoméstico de 6 casas. Una
representacion de la potencia agregada se puede observar en la Figura 4.1 mientras
que en la Figura 4.2 podemos ver un ciclo de consumo de un frigorifico dentro de la
potencia agregada.

Como se comentd, uno de los mayores inconvenientes del conjunto REDD es
la existencia de datos faltantes o gaps que dificultan el tratamiento de los datos de

manera directa. Con el objetivo de solventar este problema y suavizar las fluctua-

16
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Figura 4.1: Consumo de potencia agregada.

ciones que se puedan cometer en la medicién de instantes cercanos en el tiempo, se
ha optado por hacer un remuestreo de los datos (tanto del consumo agregado como
de cada electrodoméstico) cada 30 segundos tomando como valor la mediana de la

potencia.

4.1.1. Deteccion de ciclos

La deteccién de los ciclos se realiza sobre los datos de consumo de cada elec-
trodoméstico. Para identificar un ciclo como tal, la potencia consumida ha de pasar
de un estado latente a un estado de activaciéon y dicho ciclo finalizarda cuando se
produzca el proceso inverso. Estos cambios requieren la definicion de un umbral
para cada electrodoméstico que se hard en base a su consumo ya que no todos los
aparatos consumen la misma potencia. Asi, un ciclo estard determinado por aquellas
mediciones que superen el umbral establecido y las dos mediciones latentes en las

que se encuentra.
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Figura 4.2: Ciclo de un frigorifico en el consumo agregado.
Finalmente, se crea un data.frame con las variables:

= Duracién del ciclo.

= Potencia méaxima.

= Potencia media.

» Potencia mediana.

» Tamano de muestra del ciclo.

Este proceso se repite para cada casa y cada electrodoméstico.

4.2. Identificacion de ciclos mediante claster

Una vez obtenida la muestra, se comienza a trabajar la desagregacion del

consumo energético. Asi, el siguiente paso fue la agrupacién mediante cliuster de los
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distintos ciclos de un electrodoméstico en concreto. En nuestro caso, trabajaremos

con los ciclos del frigorifico obteniendo la representacién de la Figura 4.3.

W7 Viewer Zoom - 5 x

540 18 de abril de 2011, 6:27:30 CEST
1
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Figura 4.3: Clusters de los ciclos del frigorifico.

A continuacién se pueden observar los cluster obtenidos por k — means y sus

centroides:

K-means clustering with 4 clusters of sizes 45, 22, 9, 4

Cluster means:

puracion_min  Maximo Pmax Media Mediana nci points Bajadafinal
19.83333 186.4111 2.666667 1553.4322 162.6944 1 40.64444 155.7111
31.02273 189,5455 3.545455 158.7766 162.5455 1 63.04545 155.0455
37.83333 230.2778 13.444444 163.4004 164.277 1 76.66667 155.1667
21.37500 483.5000 23.500000 311.4517 248.2500 1 43.75000 417.7500

oo B

donde el clister 1 se corresponde con el color azul, el 2 con el naranja, el 3 con el
verde y el 4 con el marron.

Estos clusters obtenidos a partir de la muestra del frigorifico fueron comparados
con el consumo de potencia agregado en busca de patrones comunes como se puede

observar en la Figura 4.4..
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Figura 4.4: Ciclo de un frigorifico (negro) vs ciclo de potencia en el consumo agregado

(rojo).

4.2.1. Resultados obtenidos al aplicar técnicas de clusteri-
zacion

Hemos visto una forma de identificar ciclos de un determinado electrodoméstico
en el consumo agregado de una forma visual pero, para poder cuantificar la precision

en la identificacion se requiere un valor numeérico.

En primera instancia se cuantificé la correlacion de los datos representados en
la Figura 4.4 (dos ciclos del consumo agregado y dos del consumo de un frigorifico).
Dado que, para poder obtener la correlacién entre dos muestras, el tamano muestral
ha de ser el mismo, se opté por emplear los indicadores calculados anteriormente:
duracion del ciclo y potencia media y mediana. Los resultados no fueron los esperados
ya que se obtuvo una mayor correlacién entre los ciclos de la ventana superior
izquierda en contraposicién con lo observado.

Dado que no se obtuvieron buenos resultados, se opté por emplear el error

cuadratico medio bajo la suposicion de que dos ciclos que sean similares tendran un
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error cuadratico medio bajo. Los resultados corroboraron lo observado pero con un

error muy alto por lo que se desecha el método.

4.3. Otras pruebas

Se realizaron mas pruebas con otros electrodomésticos siguiendo el método
explicado en la secciéon anterior sin obtener resultados satisfactorios. Ademas, se
implementaron otros métodos como las Cadenas Ocultas de Markov o mediante
series temporales. Estas pruebas no estan documentadas por lo que no se puede
profundizar mas en el tema. No obstante, los resultados obtenidos no fueron buenos

por lo que, por necesidades de la empresa, se pospuso el estudio.
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Un enfoque diferente

Dado que los resultados obtenidos con los métodos aplicados hasta el momento
no fueron satisfactorios, mi propuesta, tras una amplia revision de la literatura
disponible sobre NILM, fue abordar el problema a través de un método hasta ahora
poco aplicado en el estudio de la desagregacion del consumo energético pero con
muy buenos resultados [14] [7]: las redes neuronales profundas.

La capacidad de computo disponible a dia de hoy hace de tareas relativamente
complejas como el procesamiento logico o el calculo un asunto de dificultad irrisoria
pero, sin embargo, asuntos ‘del mundo real’como la identificacién de un rostro en
una imagen o la creatividad son atin un reto para la computacion.

Para entender estas diferencias hay que poner el foco sobre la manera en la que
se procesa la informacién en unos y otros. Mientras los ordenadores utilizan uno o
varios microprocesadores increiblemente rapidos y eficaces, el cerebro humano esta
formado por millones de procesadores elementales, llamados neuronas, que estan
ampliamente conectados entre si formando las redes neuronales.

A lo largo de la segunda mitad del pasado siglo, se hicieron grandes esfuerzos en
acercar la computacion a los modelos que rigen el funcionamiento del cerebro humano

implementando modelos que conseguian acercarse cada vez mas al procesamiento

22
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biolégico. Sin embargo, la falta de capacidad computacional de aquella época hizo
relegar las redes neuronales a un segundo plano hasta que en los tltimos anos, con
el avance de la tecnologia, tuvieron un nuevo resurgir convirtiéndose en una de las
herramientas mateméaticas mas interesantes y con mayor proyeccion.

En el presente trabajo abordaremos, en un primer lugar, la definicién y evo-
lucion de las redes neuronales desde los modelos méas sencillos, con la modelizacion
matematica de una neurona, hasta modelos mucho mas complejos como las redes
neuronales convolucionales que aplicaremos a los datos del conjunto REDD.

Para el desarrollo e implementacion de los diferentes algoritmos se emplearan
principalmente dos lenguajes de programacion: R para el preprocesado y visualiza-
cion de datos y Matlab para el entrenamiento y validacién de los modelos de redes

neuronales.

5.1. Nuevo preprocesado

Como ya se ha comentado anteriormente, el conjunto REDD tiene un gran
inconveniente: los datos faltantes (gaps). Esto hace que se necesite un preprocesado
de datos para homogeneizar la muestra que alimentara a los diferentes modelos que
se desarrollaran mas adelante.

Dado el escaso tiempo disponible de estancia en la empresa, se utiliza como
base el trabajo realizado por David e Irene y se lleva a cabo un remuestreo siguiendo
las indicaciones de Nascimiento [7]. Nascimiento, propone rellenar los datos faltantes
tomando como referencia el primer dato disponible tras la secuencia de faltantes en
aquellos gap cuya duracién no supere los 20 segundos. En caso de superar este
umbral, el intervalo se mantiene sin rellenar.

El siguiente paso en la propuesta de Nascimiento consiste en hacer un remues-

treo a intervalos de 4 segundos tomando como valor del intervalo la media de los
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puntos comprendidos en él.

Para finalizar, y es un paso que no se ha llevado a cabo en nuestro estudio,
Nascimiento propone reescalar los datos dividiéndolos por 500. Este paso se propone
ya que segun el autor, favorece la inicializacion de la red.

Cabe destacar que este preprocesado de los datos de REDD, a pesar de parecer
sencillo, es relativamente complejo y conlleva un tiempo de computo de unos 25
minutos por electrodoméstico y casa.

Ademas, el preprocesado no termina aqui sino que en funcién de las diferentes
probaturas que se desarrollaran en lo que sigue, se requerird un nuevo tratamiento
de los datos para extraer los ciclos de cada electrodoméstico y sus respectivas repre-
sentaciones graficas. Notar que los scripts han de ser ademaés adaptados para cada
electrodoméstico dadas las caracteristicas de las curvas de consumo de cada uno de
ellos.

Un ejemplo de esto es el ancho de ventana de la entrada que proporcionare-
mos a las redes. El ancho de ventana viene determinado por el nimero de muestras,
teniendo en cuenta que se toma una muestra cada 4 segundos. Dado un electrodo-
méstico, un ancho de ventana demasiado amplio puede perjudicar la desagregacion
pero ha de incluir el ciclo completo, por lo que no puede ser demasiado pequena.
Por tanto, el ancho de ventana ha de ser mayor que la duracién maxima de los ciclos
de un electrodoméstico. En la Tabla 5.1 podemos observar el nimero de muestras

tomadas para el ancho de ventana de los lavavajillas, lavadora y frigorifico.

Electrodoméstico | Nimero de muestras
Lavavajillas 588
Lavadora 641
Frigorifico 2401

Tabla 5.1: Nimero de muestras seleccionadas para el ancho de ventana.
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La problematica de la seleccién del ancho de ventana se puede observar mejor

en la Figura 5.1.

5.1.1. Muestra sintética

Para el buen funcionamiento de las redes neuronales es necesario un tamaio
muestral muy grande. En NILM, obtener este tamano muestral, a veces, es relati-
vamente complejo. Para solventar este problema, se propone la creacion de datos
sintéticos generados a raiz de los ya disponibles.

De esta manera, podemos obtener nuevos datos simplemente sumando los con-
sumos de un microondas, un lavavajillas y un frigorifico obteniendo como resultado
una casa con 3 electrodomésticos. Dados los datos disponibles en el conjunto REDD,
el nimero de alternativas a la hora de crear nuevos datos es considerablemente alto
lo que mejorara la capacidad de generalizacion de los modelos.

Cabe destacar que con esta generacion de datos sintéticos se pierden algunos
patrones de consumo como por ejemplo, encender una consola y la television al

mismo tiempo.

5.2. Redes neuronales. Introduccion

Las redes neuronales (también conocidas como sistemas conexionistas) son un
modelo computacional basado en un gran conjunto de unidades neuronales sim-
ples (neuronas artificiales), de forma aproximadamente andloga, al comportamiento
observado en los axones de las neuronas en los cerebros biolégicos.

Cada unidad neuronal esté conectada con muchas otras y los enlaces entre ellas
pueden incrementar o inhibir el estado de activacién de las neuronas adyacentes.
Cada unidad neuronal, de forma individual, opera empleando funciones de suma.

Puede existir una funciéon limitadora o umbral en cada conexién y en la propia
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Figura 5.1: La importancia del ancho de ventana.
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unidad, de tal modo que la senal debe sobrepasar un limite antes de propagarse
a otra neurona. Estos sistemas aprenden y se forman a si mismos, en lugar de
ser programados de forma explicita, y sobresalen en areas donde la deteccion de
soluciones o caracteristicas es dificil de expresar con la programaciéon convencional.

Segun la complejidad del modelo, podemos distinguir varios tipos: neurona,

capa, red y sistema neuronal como se puede observar en la Figura 5.1.

srxaEmT~om
P e —BW

Parte
algoritmica

Neurona Capa Red Sistema neuronal

Figura 5.2: Tipos de modelos neuronales en funciéon de su complejidad. Figura ob-

tenida de Larranaga et al [17]

Como se comentd anteriormente, cada neurona estd conectada con muchas

otras y opera empleando funciones de suma. Consta de 3 partes:

» Un conjunto de entradas x; con sus respectivos pesos w; ; que representan la

intensidad de interaccién entre una neurona y la siguiente.
» Una regla de propagacién h; = o(w;;,x;(t)) definida a partir de x; y w; ;.

= Una funcion de activacion y; que representa la salida de la neurona y su estado

de activacion.

5.2.1. La funcion de activacién

Al igual que ocurre con las neuronas biolégicas, una neurona artificial puede

estar activa (excitada) o inactiva (no excitada). La funcién de activacién calcula
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Figura 5.3: Estructura de la neurona i-ésima. Figura obtenida de Larranaga et al [17]

el estado de actividad de una neurona transformando la funciéon de entrada glo-
bal (gin;) menos un umbral (©;) en un valor (estado) de activacién cuyo rango,
normalmente, estd comprendido entre 0 y 1 0 -1y 1.

Las funciones de activacion més utilizadas son las siguientes:

1. Funcién lineal
-1 siz<—1/a
f(@)=Saxz si—1l/a<z<1/a

1 sizx>1/a

con x = gin; — O; y el pardmetro a > 0 .

Los valores obtenidos por esta funciéon de activacién seran:
» a(gin; — ©;) cuando el argumento esté comprendido entre (-1/a,1/a)
= 1 0 -1 fuera del intervalo (-1/a,1/a)

Cuando a=1 la salida es igual a la entrada.

2. Funcién sigmoidea

con xr = gin; — 6.
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Los valores de salida que proporciona esta funcién estan comprendidos dentro
de un rango que va de 0 a 1. Al modificar el valor del parametro g se ve afectada la
pendiente de la funcién de activacion.

3. Funcién tangente hiperbdlica

eIt — e I

fz) =

eIt 4 e~ 97

con x = gin; — O,.
Los valores de salida de la funciéon tangente hiperbdlica estdn comprendidos
dentro de un rango que va de -1 a 1. De nuevo, al modificar el valor del parametro

g se ve afectada la pendiente de la funcién de activacion.

5.3. Aprendizaje

Puede definirse el aprendizaje como el proceso por el que se produce el ajuste
de los parametros libres de la red a partir de un proceso de estimulacion por el
entorno que rodea a la misma. En la mayoria de los casos, el aprendizaje consiste
simplemente en determinar un conjunto de pesos sinapticos que permita a la red
realizar correctamente el tipo de procesamiento deseado.

Al construir un sistema neuronal, se parte de un cierto modelo de neurona y
de una determinada arquitectura de red estableciéndose los pesos sinapticos iniciales
como nulos o aleatorios. Para que la red resulte operativa es necesario entrenarla.

El entrenamiento o aprendizaje se puede llevar a cabo a dos niveles:

1. Modificar los pesos sinapticos siguiendo una cierta regla de aprendiza-
je que, normalmente, consiste en optimizar la funcién de error mediante un
proceso iterativo. Un elemento importante de estas iteraciones es el ritmo de

aprendizaje que regula la magnitud de la modificacién en cada iteracion.
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2. Modificando la estructura de la red anadiendo o eliminando neuronas.

Este tipo de ajuste es menos habitual.

5.4. El perceptrén multicapa (MLP)

La estructura mas simple de las redes neuronales es el perceptrén multicapa o
MLP, por sus siglas en inglés, que estd formado por una capa de entrada que recibe
la informacién, otra capa de salida que emite una decision o prediccion y, entre ellas,

una o mas capas ocultas que se ocupan de procesar los datos recibidos.

Normalmente, todas las neuronas de una capa reciben senales de una capa
anterior y envian sefiales a una capa posterior, es decir, el flujo de informacion va en

un unico sentido. Este tipo de redes neuronales son conocidas como feedfowrward.

Sin embargo, también existe la posibilidad de conectar la salida de las neuronas

a capas anteriores creando las redes neuronales conocidas como feedback.

Informacion

———
T

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida
{sensorial) (procesamientio)

Figura 5.4: Estructura de un perceptrén multicapa feedforward. Figura obtenida de

Larrafiaga et al [17]
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5.4.1. Meétodos de optimizacion

La optimizaciéon del modelo y, por tanto, su aprendizaje, consiste en la correc-
cion de los pesos sinapticos que rigen las interacciones entre las neuronas en funciéon
del error que se ha obtenido a la salida de la red.

En esencia, se trata de un proceso de optimizacion y, como tal, se podran uti-
lizar los algoritmos existentes en este campo para llevarlo a cabo. Entre todos los
métodos disponibles, destaca por encima de todos el gradiente descendente popu-
larmente impuesto por su facilidad y extension de uso.

El gradiente del descenso se basa en construir el siguiente punto iterativo a
partir de la direccién del gradiente del error ponderandolo por el ritmo de aprendi-
zaje. El ritmo de aprendizaje esta relacionado con la magnitud de la modificacion
que se implementa en cada iteracion y que permite optimizar la eficiencia del entre-
namiento. Mateméaticamente, se corresponde con el factor de ponderacién por el que
se multiplica la correccién obtenida para cada uno de los parametros de la red. Este
ritmo de aprendizaje, no debe ser ni demasiado pequeno, ya que supondria tiempos
de entrenamiento muy largos y el proceso se podria quedar atrapado en minimos lo-
cales, ni demasiado grande ya que los valores oscilaran en torno al minimo absoluto
sin llegar a alcanzarlo.

Denotaremos como «; el vector de parametros que se desea optimizar, donde
1 es el subindice de la iteracion iésima y C; sera el error de la iteraciéon. El ritmo de
aprendizaje se denotarda como r;. Asi, la ecuacién del gradiente del descenso queda

como sigue:

Qip1 = a; — 1V
A pesar de que no se profundizara en ello ni seran implementados en el presente

trabajo, existen otros métodos de optimizacion como el de Newton. Este método hace

uso de la matriz Hessiana (segundo orden) frente al gradiente del método anterior
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(primer orden). Asi, si trabajamos con n parametros, la Hessiana constaria de n?
parametros por lo que el entrenamiento de redes neuronales se volveria muy poco

practico.

5.5. Redes neuronales profundas

Las redes neuronales profundas han arrojado increibles resultados en tareas de
clasificacion de imagenes o reconocimiento de voz. La mayor ventaja de este tipo de
redes neuronales es que son capaces de aprender automaticamente una jerarquia de
extractores de caracteristicas a partir de los datos en bruto. Cada capa de la red
aporta una serie de caracteristicas a la siguiente, partiendo de detalles muy simples
como los cambios de color en una imagen o el relieve de una figura hasta detalles
tan minuciosos como el iris del ojo de una persona.

Este tipo de redes estan presentes en muchos dmbitos de nuestras vidas:

= En 2015, una red neuronal profunda fue capaz de batir por 5 a 0 al campeodn de
Europa de Go ! y, en marzo de 2016, vencié al varias veces campeén mundial
de Go, Lee Se-dol, por 4-1 (el lector interesado puede visionar el documental

AlphaGo disponible en Netflix).

= Otra de las aplicaciones de las redes neuronales profundas es el procesamiento
del lenguaje natural e incluso la identificacién de una persona por su voz, como

podemos comprobar en los asistentes personales como Siri o Cortana.

= El reconocimiento y clasificacion de objetos es otro de los campos de aplicacion
de las redes neuronales profundas como el caso de AlexNet, una red neuronal

convolucional que es capaz de clasificar mas de 1000 objetos.

'El Go es un juego tradicional chino muy complejo en el que el nimero de movimientos posibles

en una partida es de 10'7%, més que el nimero de a4tomos existentes en todo el universo.
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De forma paralela al desarrollo del presente trabajo y, junto con otro compa-
nero del Master, hemos establecido colaboraciones con la Universidad de Oviedo y
profesores del Grado de Telecomunicaciones de la Universidad de Vigo con el obje-
tivo de desarrollar un sistema de identificacién por imagen para perros perdidos de
manera que, con una simple fotografia, el sistema sea capaz de identificar el perro y
comunicar a sus duenos que ha sido encontrado.

Como acabamos de comprobar, las redes neuronales profundas parecen no
tener limite en problemas de clasificaciéon o reconocimiento de patrones. Tanto es
asi, que las companias de telefonia mévil como Apple o Samsung estan incorporando
en sus dispositivos servicios de identificaciéon de rostro para desbloquear el movil o
realizar pagos.

En esta seccion, describiremos las estructuras de las redes neuronales adapta-
das al estudio de la desagregacion del consumo energético y las pruebas realizadas.
Posteriormente, describiremos los trabajos de Jack Kelly [14] y Pedro Paulo [7] sobre
los que me he basado para realizar las pruebas con datos numéricos en la ultima
etapa de mi estancia en la empresa.

Como tltimo apunte previo al desarrollo de los diferentes modelos, cabe des-
tacar que se ha implementado una red por electrodoméstico de manera que cada
una ha sido entrenada sobre los datos de un determinado conjunto de casas y, pos-
teriormente, se ha llevado a cabo la fase de test sobre otro conjunto de casas no
incluidas en el conjunto de entrenamiento. Las redes, toman como entrada los datos
del consumo de la potencia agregada y su objetivo es el de obtener el consumo de

un determinado electrodomeéstico.

5.5.1. Las redes convolucionales

Las convolucionales se presentan como un tipo de redes neuronales capaces de

extraer informacion de una imagen a través de la aplicacion de filtros basadas en el
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sistema visual de los mamiferos siendo capaces de reconocer complejos patrones con
gran precision.

La funcién de estos filtros es extraer informacion acerca de la relacion que
tienen los pixeles de una imagen entre si de manera local. Mientras que, con los
modelos anteriores, todas las neuronas de cada capa se conectan entre si, en las
convolucionales un filtro extrae la interaccién local de un grupo de neuronas y,
mediante esto, se alimenta a una neurona de la siguiente capa.

Una red neuronal convolucional puede estar formada por infinidad de capas de

distintos tipos. Actualmente, las capas mas utilizadas son:

» Capa convolucional. Esta capa esta compuesta por ntcleos convolucionales
2 que se reparten sobre la imagen completa con el objetivo de extraer carac-
teristicas de ella. A medida que se aumenta el niimero de capas se extraeran

caracteristicas mas complejas.

» Capa ReLU Esta capa aplica una funcién de activacién f(z) = max(0,x)
y aporta algunas ventajas sobre las funciones de activacién tradicionales que

vimos anteriormente.

= Capa pooling La capa de poolingg reduce la muestra calculando el maximo
o la media de una pequena parte de los datos de entrada. Con esto, la red se

vuelve mas invariante a traslaciones y ganara en velocidad.

s Capa dropout Dado el elevado niimero de parametros de una red neuronal
profunda, son propensas a sobre ajustarse. Con esta capa, se reduce el overfit-

ting. La idea que subyace de este método es eliminar aleatoriamente algunas

2Una convolucién es un operador matemético que transforma dos funciones f y g en una tercera
funcién que, en cierto sentido, representa la magnitud en la que se superponen f y una versién

trasladada e invertida de g.
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neuronas y sus conexiones durante el entrenamiento de manera que se reduce

la dependencia de algunos pesos especificos en la propia capa.

Cabe destacar que esta clasificacién de capas es lo mas general y superficial
posible y que toda capa puede ser modificada y adaptada a las necesidades del

problema.

5.6. Clasificacién por imagen

Una gran parte de las aplicaciones de las redes neuronales y, donde se encuen-
tran los algoritmos maés eficientes y eficaces, tiene que ver con la clasificacién de
imagenes. Como ya se comentd en la seccién anterior, una de las redes neuronales
mas utilizadas y con méas bagaje en la comunidad cientifica es la red AlexNet.

Es por esto que mi propuesta a la hora de aproximarnos al problema de la
desagregacion del consumo energético a través de las redes neuronales sea mediante
la clasificaciéon por imagen. Para ello, se programaron una serie de scripts en R
que extraen en formato .jpg las representaciones graficas de las curvas de consumo
de cada electrodoméstico que seran pasadas a las redes neuronales como datos de
entrada.

En esta seccion describiremos en primer lugar las diferentes redes neuronales
utilizadas y, posteriormente, detallaremos las variantes introducidas en los datos de
entrada que, para agilizar las pruebas, se decidi6 trabajar inicamente con el 80 % de
los datos de lavavajillas, lavadora y frigorifico de las casas 1,2 y 3. Para el conjunto

de test, se utiliz6 el 20 % restante.

5.6.1. LeNet 5

Una de las primeras redes convolucionales fue la creada por Lecun con el

objetivo de reconocer digitos manuscritos obteniendo una tasa de error del 0.8 %. El
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conjunto de datos utilizado para la clasificaciéon de niimeros manuscritos es conocido
como MNIST y cuenta con 70000 imagenes de digitos manuscritos comprendidos
entre 0 y 9.

La red convolucional que hemos utilizado para realizar las primeras pruebas
con las imagenes de los electrodomésticos tiene la siguiente estructura (se utilizara

la nomenclatura de Matlab para la definicién de las capas):

imageInputLayer([480 480 1]) Capa de entrada con 3 posibles parametros
[h,w,c] donde h es la altura de la imagen, w es el ancho y ¢ es el pardmetro
que identifica el nimero de colores en la imagen siendo 1 para imégenes en

blanco y negro o 3 para imagenes en color.

» convolution2dLayer(5,20) Capa convolucional con dos pardmetros que re-

presentan el tamafno y el nimero de filtros respectivamente.
= reluLayer

» maxPooling2dLayer(2, ‘Stride’, 2) Capa pooling de tamafio [2, 2] con paso
[2,2]

» fullyConnectedLayer(10) En esta capa se multiplica la entrada por una
matriz de pesos y se suma el umbral ©. El parametro representa el niimero de

salidas.
» softmaxLayer Aplica la funciéon SoftMax.
» classificationLayer Capa de clasificacion.

Ademas de modificar los datos de entrada, se modificaron los parametros de
las capas en base a lo recogido en la literatura sobre NILM. Estos cambios no se

detallaran ya que no aportaron resultados de relevancia significativa.
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5.6.2. Pattern Recognition App

Una de las mayores ventajas de usar Matlab a la hora de introducirse en nuevas
técnicas es la gran documentacion y soporte de la comunidad. Esta ventaja se ve
reflejada en la implementacion de lo que en Matlab se conoce como toolbox, que
consiste en herramientas paquetizadas que incluyen diversos modelos y destacan

por su facil implementacion.

A\ Neural Network Training (nntraintool) E' @
Meural Netwaork
Hidden Output
Input Qutput
q 2
10 2

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Scaled Conjugate Gradient (trainscg)
Performance: Cross-Entropy (crossentropy)
Calculations:  MEX

Progress
Epoch: 0 I 20 iterations 1000
Time: :00:00
Peformance: 0424 [INNINNNINNR | 000
Gradient: o442 [0 00T8E] 1.00e-06
Validation Checks: 0 fi |6
Plots
| Performance | (plotperform)
[ Training 5tate ] (plottrainstate)
[ Error Histogram l (ploterrhist)
[ Confusion l (plotconfusion)
[ Receiver Operating Characteristic l (plotroc)
Plot Interval: D 1 epochs
v Validation stop.
@ Stop Training 0 Cancel

Figura 5.5: Interfaz de Pattern Recognition App
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Una de estas toolbox con aplicacion en el ambito de las redes neuronales es la
denominada Neural Network Pattern Recognition App que incluye diversos modelos
basados en redes neuronales como reconocimiento de patrones, clustering o series de

tiempo con modelos dinamicos.

En nuestro caso, hemos trabajado con el modelo de reconocimiento de patrones
que permite ajustar, ademas de los datos de entrada, el nimero de capas ocultas y

permite obtener una serie de informes con los resultados del modelo entrenado.

A pesar de que las posibilidades de adaptacién de parametros a las necesidades
del problema son limitadas, esta toolbox es 1til para adentrarse en el mundo de las

redes neuronales y conocer un poco mas su funcionamiento.

5.7. Modelos de redes neuronales implementados

A continuacién se detallan algunos de los modelos de redes neuronales recogidos

en la tesis de Nascimiento [7] y que han sido aplicados en el presente estudio.

5.7.1. Redes neuronales convolucionales

La arquitectura de la red neuronal convolucional (CNN) estd, basicamente,
compuesta por capas convolucionales con un nimero creciente de capas. Se ha apli-
cado una capa de pooling con el objetivo de hacer el modelo invariante a traslaciones

y reducir el nimero de parametros que han de ser procesados.
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Tipo de capa

Tamano

Convolucional 8 filtros de tamano 5
Convolucional 8 filtros de tamano 3
Convolucional 8 filtros de tamano 3

Max Pooling

Tamano 4 paso 2

Convolucional | 16 filtros de tamaifio 3
Convolucional | 16 filtros de tamaifio 3
Convolucional | 16 filtros de tamaiio 3

Max Pooling

Tamaro 4 paso 2

Convolucional | 32 filtros de tamaiio 3
Convolucional | 32 filtros de tamaio 3
Convolucional | 32 filtros de tamaio 3

Max Pooling

Tamano 4 paso 2

Convolucional | 64 filtros de tamario 3
Convolucional | 64 filtros de tamarno 3
Convolucional | 64 filtros de tamano 3

Max Pooling

Tamano 4 paso 2

39

Fully Connected | Numero de clusters

Tabla 5.2: Arquitectura de CNN

5.7.2. Red neuronal convolucional recurrente

Las redes neuronales convolucionales recurrentes (RCNN) estan compuestas

por capas convolucionales recurrentes® (RCL) con un niimero constante de filtros.

3Se definen las capas convolucionales recurrentes con arquitecturas con bucles de realimentacion.



40 CAPITULO 5. UN ENFOQUE DIFERENTE

Tipo de capa Tamano
Convolucional 8 filtros de tamano 5

RCL 8 32 filtros de tamano 3. 3 iteraciones
Max Pooling Tamano 4 paso 2

RCL 8 32 filtros de tamano 3. 3 iteraciones
Max Pooling Tamano 4 paso 2

RCL 8 32 filtros de tamaifio 3. 3 iteraciones
Max Pooling Tamano 4 paso 2

Fully Connected Numero de clusters

Tabla 5.3: Arquitectura de RCNN

5.8. Los datos de entrada

Mi propuesta de abordar el problema de la desagregacion energética por redes
neuronales es principalmente debido a su capacidad de generalizacién y los buenos
resultados en problemas de clasificacion de imagenes. Asi, los primeros conjuntos
de pruebas contienen las representaciones gréaficas de los ciclos de los electrénicos.
Ademas, y es otra de las ventajas que hicieron decantarme por la utilizacion de
imagenes, el tiempo de implementacion y entrenamiento del modelo de clasificacion
de imagenes es mucho menor que si trabajasemos con datos numéricos.

A pesar de que la gréfica de consumo agregado (ver Figura 5.6) puede resultar
bastante hostil a primera vista, una vez familiarizado con los patrones de cada
electrodoméstico el ojo humano es capaz de identificar los ciclos de estos aparatos
en la grafica de consumo agregado.

La representacion de estos datos fue implementada mediante el paquete de

R dygraph que permite realizar un plot de los datos con la posibilidad de hacer
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Figura 5.6: Grafica de consumo agregado de una casa.

zoom sobre ellos. Asi, si nos centramos en una parte de la grafica anterior podemos

observar algunos ciclos de electrodomésticos (ver Figura 5.7.)

Ademas, mediante el paquete shiny se ha creado la interfaz de visualizacién
de datos que se puede observar en la Figura 5.8 donde se puede seleccionar la casa,
el periodo de tiempo, el umbral de potencia observado e incluso se puede obtener
la desagregacién gracias a que el conjunto REDD contiene los datos del consumo
agregado y desagregado.

Acabamos de comprobar que es posible afirmar que un ser humano que haya
sido capaz de aprender los patrones de consumo de determinados electrodomésticos
podria detectarlos en una senal de consumo agregada en un alto porcentaje. Por
tanto, el reto sera transformar esta idea en un modelo computacional de manera
que la desagregacion se pueda realizar de manera automatica.

Con los modelos de redes neuronales expuestos anteriormente, se llevaron a

cabo una gran multitud de pruebas. A continuacién, se detallan algunas de las

pruebas realizadas:
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Figura 5.7: Grafica de consumo agregado de una casa.

= Prueba 1. En una primera aproximacién al problema, se quiso comprobar si
los modelos eran capaces de clasificar los electrodomésticos. Para ello, se usaron
como datos de entrada las imégenes de los ciclos de los electrodomésticos y

como target! las etiquitas de los electrodomésti dient d
get® las etiquitas de los electrodomésticos correspondientes a cada

imagen.

Los datos de consumo agregado, que seran usadas para el test en una segunda
fase, se representan en ventanas independientes cada 20 segundos con una
altura fija correspondiente a la altura maxima de los ciclos del electrodoméstico
que queremos identificar en el consumo agregado (en nuestro caso el frigorifico).
Esto se puede observar mejor en la Figura 5.9. Uno de los problemas que
surgen en el test con datos de consumo agregados es la falta de etiquetado lo
que dificulta considerablemente la evaluacion de los resultados. La eficacia del

modelo se comprueba manualmente mediante la representacion de las imagenes

4En redes neuronales, se denomina target al vector que contiene la salida esperada.
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Seleccionar casa Fecha inicio Fecha fin
1 A 2011-04-18 2011-06-01
vl channel 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 " 12 13 14 15 16 17
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Figura 5.8: Interfaz de visualizacion de datos.

junto con las predicciones y mediante la herramienta de visualizacion de datos

creada con shiny.

il

Figura 5.9: Ventanas de consumo agregado capturadas cada 20 segundos.

El resultado arrojé un accuracy ® del 97 % en clasificacion. Este resultado resul-

5La métrica utilizada para comprobar el nivel de desagregacion es el accuracy que se define como

la proporcién de resultados correctos entre todos los posibles: ZEFLN donde TP es el ntimero de

PN

verdaderos positivos, TN verdaderos negativos, P ntimero total de positivos, N ntimero total de

negativos
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ta ligeramente enganoso ya que las clases estaban desbalanceadas. No obstante,
es un excelente resultado para una primera prueba y el modelo ha sido capaz
de clasificar correctamente lavavajillas, lavadora y frigorifico en un alto por-
centaje. El test con el mismo modelo sobre los datos de consumo agregado no
arrojo buenos resultados al clasificar casi todos los ciclos como frigorifico. Esto
es debido a que las gréaficas de consumo agregado tienen una altura fija y no
se representan consumos por encima de ese maximo. Por tanto, los consumos
de lavadora y lavavajillas solo aparecen representados hasta la altura fijada

perdiendo asi la posibilidad de identificar sus patrones caracteristicos.

(a) Ciclo de un lavavajillas. (b) Ciclo de una lavadora. (c) Ciclo de un frigorifico.

Figura 5.10: Imagenes como input de la red.

Prueba 2. Tras muchas modificaciones sin conseguir buenos resultados, se
decide modificar el enfoque y, de ahora en adelante, se implementa una red
por electrodoméstico para conseguir una clasificacién binaria que identifique si
un ciclo se corresponde con el electrodoméstico objetivo o no. Se fija el ancho
y el alto de ventana para cada red como el maximo ancho y alto de todos
los ciclos del electrodoméstico objetivo. Los resultados en clasificaciéon siguen
siendo buenos. Sin embargo, el test con el conjunto de datos agregados arroja

un resultado bastante pobre.

= Prueba 3. Como se observa en la Figura 5.11, uno de los problemas que obser-
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vamos es que la representacion grafica del consumo agregado incluye extremos
laterales mientras que el desagregado no lo que hace que las proporciones no
sean las mismas. Esto implica que la red no es capaz de identificar un ciclo de
un frigorifico en el consumo agregado ya que su representacién es muy diferente
a la del consumo desagregado. Se solventa este problema anadiendo extremos
laterales a las imagenes del consumo desagregado y reescalando la imagen.
Los resultados mejoran en clasificacion pero no se identifica correctamente el

electrodoméstico en el consumo agregado.

= Prueba 4. Se fija un ancho y alto de ventana correspondiente con los res-
pectivos maximos de los datos del consumo desagregado del electrodoméstico
objetivo. Para el consumo agregado, se fija la altura como el minimo de la
potencia de la ventana mas el méaximo de potencia del electrodoméstico obje-
tivo. El minimo de la curva de consumo agregado flucttia en funcion de otros
aparatos que estén actuando en segundo plano (iluminacién, por ejemplo) por
lo que, con esta medida, podemos obtener una ventana que capture el ciclo
completo del electrodoméstico objetivo (si fijasemos la altura perderiamos in-
formacién por ser demasiado alta o demasiado baja, en funcién de dénde se
sitte el minimo del consumo agregado). Se obtiene un accuracy del 100 % en
clasificacion. Los resultados del test con datos de consumo agregado mejoran

pero no se Consiguen grandes avalces.

Tras llevar a cabo infinidad de modificaciones tanto en la representacion de
las imagenes: variaciones en las dimensiones, representacién con area rellenada (ver
Figura 5.12.), etc. como en los pardametros de la red: ntimero y tipo de capas, fil-
tros, parametros de inicializacion, etc. se desiste en la tarea de la desagregacion del
consumo mediante imégenes.

Como conclusion, mediante imégenes hemos sido capaces de obtener resultados
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Figura 5.11: Ciclo de un frigorifico con area rellenada.

excelentes en la clasificacion de los electrodomésticos pero no se ha cumplido con el
objetivo de obtener una desagregacion del consumo energético a partir de los datos

de consumo agregados.

5.9. Datos numéricos

En la altima seccién de este trabajo, se detallarda brevemente el trabajo rea-
lizado con datos numéricos en las ultimas fechas de mi estancia en la empresa. A
pesar de que no se han podido concluir las pruebas con datos numéricos por falta
de tiempo, se comentaran brevemente los resultados obtenidos por Nascimiento en
la aplicacion de redes neuronales a la desagregacion del consumo energético.

Uno de los principales defectos del tratamiento de la desagregacién con image-
nes es la pérdida de informacién. Podemos abordar la representacion de las curvas

de consumo de dos formas principalmente:

= Adaptando el alto de la imagen al maximo de los datos de cada electrodomés-
tico. De esta manera, podemos obtener buenos resultados en clasificaciéon pero

no se podra realizar la desagregacion de una manera eficaz.
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= La otra opcién es fijar la altura como el médximo del consumo del electrodo-
méstico objetivo pero esto haria que no fuera posible capturar los patrones de

potencia de otros electrodomésticos que tengan un consumo mayor.

(a) Frigorifico (electrodoméstico objetivo). (b) Lavavajillas (imagen cortada).

Figura 5.12: Con una altura adaptada al frigorifico se pierde informacién sobre el

consumo del lavavajillas.

Esta cuestion no supone un problema al trabajar con datos numéricos ya que

se conocera en todo momento el consumo de cada electrodoméstico.

5.9.1. Discretizaciéon de consumo desagregado

La discretizacion es un asunto que fue planteado desde las primeras pruebas
realizadas en el presente estudio pero que, sin embargo, no se tuvo en cuenta hasta
empezar a trabajar con datos numéricos. Esta discretizacion de la potencia consumi-
da por un electrodoméstico es un asunto tratado también en la tesis de Nascimiento
en lo que denominé space quantization.

La discretizacion de las potencias desagregadas se lleva a cabo con el objetivo

de eliminar posibles outliers que afecten al entrenamiento de los diferentes modelos.
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Ademas, las redes neuronales trabajan mejor con patrones regulares y las pequenas
variaciones de consumo son, en su mayoria, insignificantes.
La discretizacion se llevé a cabo de la siguiente manera (el algoritmo se aplica

a cada electrodoméstico por separado):

1. Se realiza un clister con el método de k-means y se fija el nimero de clusters

siguiendo la propuesta de Nascimiento (ver Tabla 5.4.)

Electrodoméstico | Numero de clusters
Lavadora D
Lavavajillas 5
Frigorifico 4

Tabla 5.4: Ntimero de claster para cada electrodoméstico

2. Una vez obtenidos los valores de los centroides, se asocia cada valor de la
potencia con su centroide obteniendo la discretizacion de la potencia desagre-

gada.

Para poder usar como datos de entrada las potencias de consumo de los elec-
trodomésticos, éstos han de ser agrupados en matrices. Para ello, se fija el ancho
de ventana (el méximo de la duracién de los ciclos de cada electrodoméstico) y se
introducen por filas todos los ciclos de ese electrodoméstico durante un periodo de
tiempo. Como habra ciclos en los que la duracion sea menor que el ancho fijado, se
rellena con ceros.

A continuacion, se establece una correspondencia temporal entre los ciclos de
consumo desagregado y el consumo agregado y se extraen los datos comprendidos
entre el inicio y el fin de cada ciclo.

Los datos de consumo desagregado y agregado seran utilizados como datos de
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entrada y test para los diferentes modelos de redes neuronales que seran implemen-

tados en Matlab.

layers = [
imageInputLayer([1 2401 1])
convolution2dLayer([1 5], 8)
convolution2dLayer([1 3],8)
convolution2dLayer([1 3],8)
maxPooling2dLayer([1 4], '"'stride',[2 2])
convolutionZdLayer([1 3],16&)
convolutionZdLayer([1 3],16&)
convolutionZdLayer([1 3],16&)
maxPooling2dLayer([1 4], '"'stride',[2 2])
convolutionZdLayer([1 3],32)
convolutionZdLayer([1 3],32)
convolutionZdLayer([1 3],32)
maxPooling2dLayer([1 4], '"'stride',[2 2])
convolutionZdLayer([1 3], 64)
convolutionZdLayer([1 3], 64)
convolutionZdLayer([1 3], 64)
maxPooling2dLayer([1 4], '"'stride',[2 2])
fullyConnectedLayer (5)
softmaxLayer()
classificationLayer()

1:

5.9.2. Resultados de redes neuronales en el estudio de NILM

A falta de resultados propios en el tratamiento de datos numéricos, comenta-
remos brevemente los resultados de la aplicacion de redes neuronales en base a la
literatura existente.

En lineas generales, los resultados obtenidos al aplicar redes neuronales son
excelentes siendo capaces incluso de desagregar el consumo en casas no entrenadas
previamente.

En el estudio de la desagregacién del consumo existen algunas métricas que
predominan por encima del resto y que permiten analizar el grado de desarrollo de
un modelo. Distinguiremos entre métricas para calificar la clasificacion y métricas

para la desagregacion. Asi, para la clasificacién tenemos:

TP

l=—"—
Reca TP+ N
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(b) Resultados con el frigorifico.

Figura 5.13: Resultados de la desagregacién de consumo.
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Precision = L
TP+ FP
F1— 2preczisz:(:)n x recall
precision + recall
Accuracy = M
P+ N

donde TP es el nimero de verdaderos positivos, TN el niimero de verdaderos ne-
gativos, FP el Nnmero de falsos positivos, FN el niimero de falsos negativos, P el
nimero de positivos y N el niimero de negativos.

Para la desagregacion, se definen las siguientes métricas:

E-E

Error relativo en la energia total = i (5.0)

Error medio absoluto = %Zthl [0 — vl

donde E es la energia total actual, Ela energia total predicha, yy) la potencia actual
del electrodoméstico i en el instante ¢, gjgi) la potencia estimada del electrodoméstico
7 en el instante t y gf@ la potencia agregada actual en el instante ¢.

Una vez definidas las métricas, podemos observar en la Figura 5.14 y Figu-
ra 5.15 como en ambos estudios las redes neuronales son capaces de proporcionar
excelentes resultados en la desagregacion del consumo energético y, dentro de las

diferentes tipologias de redes, destaca el modelo convolucional de Nascimiento al-

canzando un accuracy del 97.67 % y una precision del 98.75 %.
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Figura 5.14: Resultados extraidos de Kelly [14] con redes neuronales (Autoencoders,

rectangles o Long short-term memory (LSTM)) y métodos convencionales.
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Figura 5.15: Algunos resultados extraidos de Nascimiento [7] con diferentes modelos

de redes neuronales.



Capitulo 6

Conclusiones y lineas futuras

La desagregaciéon del consumo energético no intrusivo es, sin duda, un amplio
campo de estudio y aplicaciéon de los nuevos métodos de machine learning.

El presente trabajo hace un repaso de mi estancia en Optare Solutions comen-
zando por el objetivo principal del proyecto: una revision critica de los métodos de
desagregacién mas tradicionales de aplicacion en el estudio del NILM y la propuesta
de nuevas metodologias. Algunos de estos métodos ya habian sido implementados en
la empresa sin obtener buenos resultados por lo que, una vez revisada la literatura
existente, mi propuesta fue la de abordar el problema mediante redes neuronales.

Dados los excelentes resultados de las redes neuronales en tareas de clasificacién
por imagen y la gran documentaciéon y librerias disponibles sobre este asunto, se ha
optado por comenzar una bateria de pruebas mediante la clasificacion por imagen
de los ciclos de consumo de los diferentes electrodomésticos sin obtener resultados
satisfactorios en el objetivo de la desagregacion. No obstante, cabe destacar que el
tratamiento por imagen de este asunto no habia sido estudiada anteriormente por
lo que, a pesar de que el resultado no fue satisfactorio en términos de desagregacion,
si ha servido para descartar esta via de estudio.

Finalmente, se propone el tratamiento del problema con datos numéricos. Para

o4
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ello, me he basado en los trabajos de Kelly y Nascimiento con quien he llegado
incluso a intercambiar mensajes y a quien agradezco su colaboracién. Por falta de
tiempo, el estudio con datos numéricos no pudo concluirse durante la estancia en
la empresa pero es una tarea abierta que se llevara a cabo en el futuro y que ya ha
sido trabajada fuera del entorno laboral en colaboracién con Javier Tarrio, profesor
de la Universidad de Vigo, a quien agradezco enormemente su colaboracion.

En conclusion, las redes neuronales parecen ser una potente herramienta en la
desagregacion del consumo energético y han arrojado excelentes resultados en los
estudios realizados a pesar de que el entrenamiento de un modelo complejo puede
suponer hasta 10 dias de computo en 3 GPUs.

A pesar de que las soluciones existentes han sentado una base, el desarrollo
de los modelos tiene un gran campo de mejora aumentando la complejidad de los
modelos y el tamano muestral disponible mejorando también la recogida de datos
con el desarrollo de nuevas herramientas de hardware. Ademas, otras técnicas de
preprocesado, clustering y regularizacién pueden dar lugar a un menor error de

generalizacion.
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