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1. Introduccion DSC Energy h

Data Mining Algorithm Classification Learning Neural Networks Deep Learning Al Autonomous

DSC Energy Analytics es una empresa de consultoria de analitica avanzada y
modelos predictivos con técnicas de “Machine Learning”, que da servicios
principalmente en el sector de la energia y la industria, asi como a otros sectores.
Entre otras dreas destacan la Supervision de Rendimiento,
los Modelos Predictivos y el Mantenimiento Predictivo Inteligente.
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Motivos fundacionales:

DSC Energy se crea partiendo de la experiencia acumulada del equipo, en los sectores que ha trabajado
durante 25 anos, con empresas tanto multinacionales como pymes, en mas de 20 paises, y

aprovecharlo para usar las nuevas tecnologias que se presentan con la transformacion digital que estan

teniendo las empresas, especialmente en el mundo de la inteligencia artificial y el big data.
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Data Science = Ciencia de Datos h

es un concepto que unifica estadistica, analisis de datos, aprendizaje automatico y sus métodos relacionados
con el fin de "comprender y analizar fendmenos reales" con datos. Emplea técnicas y teorias extraidas de muchos
campos dentro del contexto de las matematicas, las estadisticas, la informatica y las ciencias de la informacion.

Machine Learning = Aprendizaje Automatico

es el estudio cientifico de algoritmos y modelos estadisticos que utilizan los sistemas informaticos para realizar
una tarea especifica sin usar instrucciones explicitas, sino que se basan en patrones e inferencia de los datos. Es
visto como un subconjunto de inteligencia artificial.

Los algoritmos de aprendizaje automatico crean un modelo matematico basado en datos de muestra, conocidos
como "datos de entrenamiento”, para hacer predicciones o decisiones sin ser programado explicitamente para
realizar la tarea.
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Artificial Intelligence

Any technique that enables computers
to mimic human intelligence. It includes

machine learning Machine Learning

Machine Learning & o % o Fﬁi’,{: e

A subset of Al that includes techniques that Feature xtraction c:muﬁarmn
enable machines to improve at tasks with D L .
experience. It includes deep learning eep Eammg

Deep Learning

“"'IP'"‘ I“” ““I'
k1 Feabure exiraciicn = Classification
Hl A subset of machine learning based on

neural networks that permit a machine to
train itself to perform a task.

Aprendizaje Automatico (Machine Learning) en Energias Renovables



DSC::Energy @CLANER |
Ana'lyt-i cs 2.3. POI‘ qué ahora? | Esﬂcrllﬁlfu"c?: ENERGIAS RENOVABLES
Democratizacion de la IA - software abierto h

- Lenguajes especializados abiertos: Python, R

- Algoritmos avanzados abiertos: LightGBM (Microsoft), XGBoost, Catboost (Yandex)

- Redes neuronales: Tensorflow (Google), Torch (usado por Facebook Al Research Group, IBM, Yandex)
- Infraestructuras big data: Hadoop, Spark

- Cloud y sus herramientas: Microsoft Azure, Amazon Web Services, Google Cloud

Revolucion computacion i

- CPUs cada vez mas avanzados (incluso opcion de alquilar en la nube). En los udltimos 25 afos la computacién ha
aumentado su velocidad en 1 millon de veces ! Y sigue creciendo

- Evolucion espectacular de las GPUs para las redes neuronales, impulsadas por la industria del videojuego y el
minado de bitcoin. Hoy por algo mas de 1000 euros se puede tener una GPU con 30 TFlops, algo impensable hace
pocos afios (1997: 30000 USD/GFlops -> 2019: 0.03 USD/GFlops)
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e Elalgoritmo aprendera a partir de los datos, por lo que son muy importantes. De hecho, se estima que en un
proyecto de Machine Learning, el 80% del tiempo es para la preparacion de los datos.
® Puede haber datos estructurados y no estructurados, pero al final los algoritmos sélo entienden de datos
estructurados, con un orden generalmente tabular
® Segun se disponga de la solucién para aprender o no, se puede hablar de aprendizaje supervisado o no
supervisado
e Etapas de procesado de datos:
o Adquisicion y almacenamiento datos brutos
O Limpieza de datos erréneos
O Imputacion de datos faltantes (“missing”)
O Incorporacién de nueva informacidn procesada (ingenieria de variables o “Feature Engineering”)
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® Esuna etapa inicial imprescindible, y que en muchas ocasiones aporta mucho valor, para conocer lo que esta
pasando en el problema que se esta afrontando
e Se trata de analizar los datos siguiendo unos pasos minimos:
o Estadisticas principales de las variables independientes continuas: min, max, media, mediana,
desviacion estandar, valores nulos, valores faltantes (missing), valores fuera de rango
Estadisticas de las variables independientes categdricas: tipos, valores unicos, cardinalidad
Estadistica de la variable objetivo: min, max, media, desviacion estandar
o Visualizacion de variables: boxplots (caja y bigotes), distribuciones, scatters (nube de puntos),

heatmaps, ....
O Visualizacion de relaciones entre variables independientes y variable objetivo

o O

L El término EDA fue utilizado por primera vez por John W. Tukey, un reconocido estadistico estadounidense
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3.4. Entrenamiento del modelo ﬁ

e Seleccion del método de validacion: validacidon cruzada (“cross validation”). Particién de datos en
entrenamiento, validacion y test.

Seleccion de la métrica: RMSE, MAE, AUC, ...

Seleccion del algoritmo

Seleccidn de los parametros del algoritmo (“hyperparameter tuning”)

Evaluacion del modelo, segun la métrica y con el sistema de validacién

® Obijetivo principal: el modelo debe generalizar y mantener su rendimiento para datos no vistos, evitar el
sobreajuste (“overfitting”)
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3.5. Implantacidn (“deployment”) i

® Puede ser en equipos locales o en la nube (“cloud”)

® En equipos locales: requiere inversion, dependiendo del volumen de datos, |la necesidad de memoria RAM y
la rapidez de ejecucidén de los algoritmos

® Enla nube: Azure (Microsoft), Amazon Web Services AWS (Amazon), Google Cloud (Google)

® Quiénes seran los usuarios del modelo? Como lo consumiran?

e No olvidar la gestion y mantenimiento del modelo. Revisidon de rendimiento periddico, por si hay que volver

a entrenar
s
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1. ¢Tenemos datos registrados digitalmente?
2. ¢Qué problemas pensamos podriamos resolver?

3. ¢Como esta enfocando mi organizacion la transformacion digital y el uso los datos de forma
avanzada?

4. Hacer una lista de posibles proyectos, definiendo siempre el problema a resolver y los beneficios
gue podria tener

5. Empezar por un proyecto piloto inicial, que pueda ser representativo de mas que se pueda
afrontar

6. Medir el impacto econdmico del proyecto y promocionarlo

7. Seguir avanzando con mas proyectos de la lista, aumentando el despliegue y el alcance
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1. Herramienta de mejora de la productividad

Evolucion de la computacidon: en 25 afos se ha multiplicado por 1 millon !!' Y de los precios: 30k
USD/GFlop en 1997 a 0.03 USD/GFlop en 2019

Se necesitan recursos: locales/nube. Pero son cada vez mas baratos
Sin datos, hay poco que hacer
Es muy importante la implicacion de la Direccidn si se quiere impulsar a escala

Quien conoce los problemas es Negocio/Operaciones, pero hay que contar con IT. Es buena la
figura impulsora transversal: “Transformacién Digital”.

7. Y todo esto tiene sentido si al final vemos que aporta a la Cuenta de Resultados de alguna forma
o de otra, conviene siempre valorarlo

o 0 kW
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/Evaluacién de Mejoras

Modelado de energia
generada en parques eolicos,
cluster de turbinas o turbinas

individuales para evaluar
mejoras implantadas

4. Tipos de Proyectos *

/Deteccic’)n de Anomalias

Modelado de temperaturas
y/o vibraciones de
componentes de equipos,
para mantenimiento

predictivo
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/I\/Iodelado de Generacién
de Energia

Modelado para seguimiento
de rendimiento de parques
eolicos, tanto a nivel parque

como a nivel individual por
turbina




DSC::Energy — : — @'CLANER
Analytics 4.1. Evaluacion de Mejoras en Turbinas edlicas ASOCIACIGN DE ENERGIAS RENOVASLES

Problema Planteado:
Pargues en funcionamiento
Mejoras puntuales con alto coste econdmico
Confirmacion de dicha mejora

Eleccion de proximas turbinas a mejorar

Solucion Ejecutada:
Captura y preparacion de datos alta frecuencia
Analisis, modelado y prediccion

Modelo ML de Turbinas Modificadas a partir de

comportamiento de las vecinas

Mejora Conseguida:
Confirmacion y cuantificacion de la mejora
Reduccidén del tiempo de evaluacion al usar datos
de alta frecuencia

Evaluacion en todos los sectores
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Problema Planteado:
Fallos muy costosos y no previsibles
Tiempos de reparacion largos
Pérdidas de produccion

Solucion Ejecutada:
Captura y preparacion de datos
Identificacion momentos de fallos
Modelo ML de prediccidon de temperaturas

Mejora Conseguida:
Sistema de alerta de anomalias
Posibilitar Mantenimiento Predictivo
Reduccion costes mantenimiento
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Parque Edlico La Haute Borne (8.2 MW):

® Propietario y operador: Engie

Turbinas: 4 x Senvion MM82 - 2050 kW — Diametro rotor 82 m — Altura 80 metros

Localizacion: Vaudeville-le-Haut (departamento: Meuse, regién: Grand Est) - Francia

Dataset: datos 10 minutales afios 2013 a 2016 (840380 observaciones, 138 variables)

Variables: potencias, velocidad, pitch, yaw, voltaje, frecuencia, par, revoluciones, temperaturas, ...
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i

Procedimiento (primero el “Problema”) Visualizacion (“EDA”)

Los “Datos”
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