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RESUMEN

Este trabajo presenta el disefio y desarrollo de una novedosa metodologia basada en técnicas estadisticas, que permite realizar
una caracterizacion energética de procesos industriales, cumpliendo con los lineamientos de la norma internacional NTC ISO
50001:2019, cuya implementacién es recomendada por la Unidad de Planeacion Minero-Energética en la versién 2022-2030
del Plan Indicativo del Programa de Uso Racional y Eficiente de Energia en Colombia. La norma ISO 50001 exige tener una
referencia cuantitativa (linea de base energética) del desempefio energético en los procesos que se propone calcular a través de
modelos de regresién bayesianos. Ademads, esta metodologia también permite identificar las variables o eventos que tienen mayor
relevancia en su eficiencia energética, para en una etapa posterior implementar control sobre ellos y, de este modo, controlar el
desempefio energético del proceso mediante la manipulacién de estas variables.
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ABSTRACT

This work presents the design and development of a novel methodology based on statistical techniques, which allows to perform
an energy characterization of industrial processes in compliance with the guidelines of the international standard NTC ISO
50001:2019, its implementation is recommended by the Mining-Energy Planning Unit. in the 2022-2030 version of the Indicative
Plan of the Program for the Rational and Efficient Use of Energy in Colombia. The ISO 50001 standard requires having a
quantitative reference (energy baseline) for the energy performance of the process. This paper proposes to calculate the energy
baseline through Bayesian regression models. This methodology also allows to identify the variables or events that have greater
relevance in the energy efficiency of the process, to implement control over them at a later stage and thus improve the energy

performance of the process by manipulating these variables.

Key words: Energy efficiency, Pumping systems, Bayesian Regression, Model Selection.

1. Introduccion

La eficiencia energética definida por la norma (NTC-
ISO 50001, 2019) es la proporciéon u otra relacion
cuantitativa entre un resultado de desempefio, servicio,
producto, materia prima o energia y una entrada de
energia. Esta es de vital importancia en procesos
industriales debido a los altos consumos energéticos,
por esto se busca minimizarlos manteniendo las mismas
condiciones en los productos finales. Optimizar los
consumos energéticos tiene un impacto econémico y
ambiental sobre los procesos industriales que se alinean
a las metas nacionales e internacionales de reduccién de
emisiones de CO, (Minambiente, 2020).

Para establecer sistemas de gestion de la energia,
cuya finalidad es obtener mejoras en la eficiencia
energética en procesos industriales, es comun seguir
los requisitos definidos por la norma internacional
(NTC-ISO 50001, 2019), donde dos de los principales
requisitos corresponden a establecer una linea de base
energética e identificar las variables relevantes a la
eficiencia energética. Una linea de base energética es
una referencia cuantitativa que proporciona la base
para la comparacién de la eficiencia energética, esta
permite establecer ahorros o sobreconsumos de energia
en un periodo de seguimiento respecto a un periodo
de referencia. Una variable relevante es un factor
cuantificable que impacta en forma significativa en
la eficiencia energética y cambia de forma rutinaria.
Los cambios en estas variables explican los ahorros y
sobreconsumos de energia cuantificados con la ayuda de
la linea base (NTC-ISO 50001, 2019).

Existen diferentes formas de construir una linea de
base energética, autores internacionales como Chen
y Therkelsen (2019) establecen el uso de modelos de
regresion lineal simple para establecer un modelo que
predice la energia que se deberia consumir en funcién

de una variable productiva; para validar este modelo,
los autores verifican la significancia estadistica del
modelo (p-valor) y el R? obtenido. Otros autores
nacionales como Caicedo et al. (2019) utilizan modelos
de regresién lineal simple o multivariable y definen la
significancia estadistica del modelo y la seleccién de
variables relevantes basados en el p-valor, sin validar
los supuestos del modelo.

Este trabajo propone una metodologia para la
construccién de lineas de base energética y seleccion de
variables relevantes a la eficiencia energética mediante
el uso de regresiones lineales con un enfoque bayesiano,
en donde se conoce todo el espacio de modelos posibles.
Esta metodologia propuesta se encuentra enmarcada en
la norma NTC ISO 50001:2019, que desde el afio 2022
es recomendada por el Plan de Accién Indicativo de
Eficiencia Energética (PAI PROURE) 2022 -2030, como
un método para la optimizacién energética del consumo
en la industria de los hidrocarburos en Colombia (PAI
PROURE, 2022). El criterio de informaciéon BIC
(bayesian information criteria) es utilizado para calcular
las probabilidades a posteriori de cada modelo (Beier
et al.,, 2001), asumiendo una distribucién uniforme
de probabilidad para cada variable y una distribucién
normal gaussiana multivariable a priori para el modelo.

Se presenta un caso de estudio de un sistema de bombeo
para inyeccién de agua, donde el mejor modelo para
la linea de base energética es seleccionado utilizando
el factor de Bayes, que es una relaciéon entre las
verosimilitudes marginales calculadas a través de BIC
(Hastie et al., 2008). El modelo seleccionado incluye
la variable energia hidraulica, y posteriormente se
presenta la selecciéon de variables relevantes a la
eficiencia energética obteniendo variables como
recirculacién y presion de succién, las cuales son
tipicas de estos sistemas.
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2. Metodologia para la caracterizacion energética

Esta seccién presenta cada uno de los pasos por seguir
en la metodologia para la caracterizacién energética
explicando las técnicas, conceptos y formulaciones
estadisticas utilizadas para desarrollarlos.

La presente metodologia comprende tres grandes
grupos que cumplen con los requisitos de la norma
NTC ISO 50001(NTC-ISO 50001, 2019): i) numeral
6.3, que exige las variables relevantes y la medicion
del desempefio actual; y ii) numeral 6.5, establece que
la organizacién debe determinar una o varias lineas
base para los usos significativos de energia.

2.1. Anadlisis previo y preparacion de datos

El grupo de actividades tiene como objetivo principal
preparar los datos para la realizacién de la linea de base
energética y la identificacién de variables relevantes
a la eficiencia energética. Comprende los siguientes
pasos:

A. Seleccion del periodo base

Es el periodo que se utilizard de referencia para la
comparacion de la eficiencia energética del proceso
objeto de estudio. Este periodo debe incluir ciclos
normales de operaciones tipicas, no haber presentado
grandes cambios tecnoldgicos, energéticos u
operativos y no debe contener eventos intermitentes e
irregulares (Caicedo et al., 2019). Durante este periodo
se debe garantizar una adecuada calidad de medicién y
almacenamiento de datos.

B. Definicion de variables de ingenieria

La seleccién de las variables de ingenieria se realiza en
funcién de la naturaleza del sistema. Estas se definen
como todas aquellas que tengan alguna influencia
fisica sobre el comportamiento del proceso, por lo
tanto, podrian potencialmente afectar el desempefio
energético. Este paso se basa en criterios técnicos de
ingenieria para identificar variables que teéricamente
tienen relacién con el consumo de energia y el
desempefio energético, y que son posibles candidatas
para participar en la construccién de la linea base o
ser variables relevantes en el proceso de estudio. Lo
anterior indica que la seleccion inicial de variables
de ingenieria es una entrada que permite determinar
el universo de estas, que sera utilizado para establecer
las variables relevantes como las define el numeral 6.6
de la norma NTC ISO 50001 (NTC-ISO 50001, 2019).
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C. Recopilacion de informacién historica

Corresponde a la descarga de los registros histéricos
del periodo base de cada una de las variables de
ingenieria definidas, con una frecuencia establecida
seglin disponibilidad de datos o interés del estudio
energético (segundos, minutos, horas, dias, etc.).

D. Seleccion del tamafo minimo de la muestra

Es la estimacién inicial del tamafio minimo de muestra
necesario para representar de manera confiable el
comportamiento del proceso. Para definir este tamafio
se propone utilizar los métodos de tamaiio de efecto y
potencia estadistica, en los cuales se utiliza una muestra
piloto, tomada de manera aleatoria de la recopilacion
de datos histéricos, para calcular el coeficiente de
correlacion RA2 ajustado. Este coeficiente se utiliza en
estos métodos como tamafio del efecto (Ellis, 2010).

El célculo del niimero minimo de muestra para un
modelo de regresion lineal simple o multiple que sea
capaz de identificar un tamafio de efecto dado por el R?
de un grupo de variables B en una variable Y, se realiza
mediante la siguiente ecuacion (Cohen, 1988):

_ A1 = R$.p)

(M)
Ri.5

es un factor que depende del tamaifio del efecto,
el numero de variables y los grados de libertad del
nimero de observaciones.

1- R%.B)(u +v+1)
- Ry
Debido a que A depende de N, se deben usar las
tablas de 4 para una prueba de Fisher dadas por Cohen

(1988), para determinar un nimero minimo de muestra
que cubra el tamafio de efecto y potencia deseada.

! 2

E. Filtrado de datos

Se deben filtrar los datos con comportamientos atipicos
y sacarlos de la muestra, para esto se realizan dos tipos
de filtrados:
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- Fisico: empleado para identificar datos faltantes,
valores nulos, errores en la obtencién de
informacién (e. g. fallas en la comunicacion
del sistema; remisiéon de valores “override”;
lecturas no adecuadas del sensor, tipo negativos/
letras). También se deben tener en cuenta
criterios termodinamicos y balances de energia
(e. g. eficiencias mayores al 100 %, presiones
de vacio en descarga de bombas, balance de
energias negativos); para identificar datos que no
representan el comportamiento real del proceso.

- Estadistico: se propone emplear un método
multivariado para la identificacién de valores
atipicos. Autores como De Maesschalck et al.
(2000) utilizan la distancia de Mahalanobis para
esta aplicacion en el drea de mineria de datos y
construccién de algoritmos como clusterizacién y
clasificacién. La distancia de Mahalanobis es una
distancia entre las observaciones que puede ser
calculada en el espacio real o en los componentes
principales y que tiene en cuenta la correlacion
existente en la matriz de datos (Li et al., 2019).

La distancia de Mahalanobis se diferencia de Ia
distancia euclidiana clasica debido a que tiene en cuenta
la correlacion entre las variables, esto al considerar una
relacién de la varianza y la covarianza de un con]unto
de datos p-dimensional * = (¥1,%2, X3, s Xp)T , con
centroide en # = (Hu fa Has e fip)”

La ecuacion siguiente (Cohen, 1988) ilustra la forma
en que se calcula la distancia de Mahalanobis,Pu(x),
donde X es la matriz de covarianza.

Dy(x) = J(x — )T Z71 (x — pr) (3)

Una vez se tiene calculada la distancia de Mahalanobis,
es posible definir una elipse de confianza con una
distribucién chi-cuadrado con p grados de libertad,
asi se define el criterio para clasificar un valor como
atipico cuando la distancia sea mayor que el valor
critico de la distribucién chi-cuadrado, como se
muestra a continuacién:

d > x,2(1 - a) (4)

La figura 1 muestra un ejemplo de la identificacién de datos
atipicos mediante el uso de la distancia de Mahalanaobis,
donde se observan dos gamas de colores, amarillo para
datos atipicos y azul para datos tipicos de operacién.

F. Estadistica descriptiva

Se debe realizar un reconocimiento de la informacion

10

a utilizar mediante la elaboracién de estadisticos
descriptivos de las wvariables disponibles en el
proceso, como son los valores maximos, minimo,
media, mediana, rangos intercuartilicos, desviaciones
estandar, entre otros. Al describir cada wvariable
con estos estadisticos se tiene una idea global del
comportamiento que tuvo cada variable durante
el periodo base. Al cruzar estos valores con el
conocimiento ingenieril de cada variable, se obtienen
unas primeras conclusiones sobre el comportamiento
energético del proceso de estudio.

PCA 3D: 58.42 % varianza explicada
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Figura 1. Representacion grafica de outliers identificados con
la distancia de Mahalanobis.

2.2. Determinacion de la linea de base energética

Para determinar la linea de base energética se proponen
los siguientes pasos:

A. Definicion de variables de ingenieria para el
modelo de linea de base energética

Las variables que van a participar en la elaboracién del
modelo corresponden a variables relevantes que no son
controlables por la operacién y mantenimiento, y se
deben normalizar en el modelo para poder realizar la
comparativa del desempefio energético (Campos, 2017).

B. Calculo y seleccion del mejor modelo

Una vez se tiene la informacién preparada y las
variables de ingenieria seleccionadas, se realiza una
regresién bayesiana con el objetivo de conocer todos los
posibles modelos a construir basados en las diferentes
combinaciones de variables disponibles. Para elegir
el mejor modelo, se utiliza el factor de Bayes, que
compara las verosimilitudes marginales de cada
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modelo y sus probabilidades “a posteriori”, estas son
calculadas a partir del criterio de informacién BIC,
asumiendo una distribucién de Gauss multivariada
“a priori” (Hastie et al., 2008).

El BIC es un criterio de informacién similar al AIC
(akaike information criteria), los cuales son muy utiles
para realizar selecciéon de modelos bajo un supuesto de
maxima verosimilitud. El AIC busca elegir el conjunto
de datos con la mayor probabilidad de explicar el
modelo, penalizando el nimero de variables utilizadas
para evitar sesgo por un alto nimero de predictores.
Este puede ser calculado de la siguiente forma:

AIC = =2 -loglik + 2d (5)

Donde lik es un estimador de maxima verosimilitud y
es el nimero de variables.

Paralelamente, se puede realizar una aproximacion
bayesiana de este criterio llamada BIC, el cual es
proporcional al AIC, pero con una mayor penalizacion
a modelos complejos (Hastie et al., 2008); este puede
ser calculado de la siguiente manera:

BIC = =2 - loglik + log (N) - d (6)

Donde N es el nimero de datos.

Para el caso de modelos lineales con parametros
obtenidos por minimos cuadrados, el BIC puede ser
aproximado de la siguiente manera:

- 2
BIC = Z(J}’;L))— log (N) - d (7

El principal diferenciador entre AIC y BIC es que
a partir del término de BIC se pueden estimar las
probabilidades a posteriori de cada modelo (dentro
de un marco de andlisis bayesiano, y se calculan de la
siguiente manera:

e—%BICm
Pr(M,|Z) = ———— (8)
?il e 2 BIC;

Para calificar la bondad del modelo es de comun
uso el factor de Bayes, que consiste en comparar la
probabilidad marginal de un modelo de prueba y un
modelo de contraste. El factor de Bayes se calcula de
la siguiente manera:
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Pr(Z|M;,)

_— &)
Pr(Z|M;)

BF(Z) =

Teniendo en cuenta que puede ser aproximado a BIC
(Hastie et al., 2008), y que los modelos se asumen
con igual probabilidad, es decir, una distribucién de
Bernoulli; el factor de Bayes seria:

1 (."i‘f(-"i)f
9—52;—0,3—
N e
_\'_lr—f[.l"
_%Zj+

e 9t

(10)

A través del factor de Bayes se puede determinar cuél
serd el mejor modelo para la linea de base energética,
usando criterios para la seleccién como el de Jeffreys
(Nagin, 1999), donde se busca que el factor de Bayes,
en esta aplicacion, sea igual a 1, ya que se compara
cada modelo con el modelo de mayor verosimilitud.

Con el mejor modelo seleccionado, se realiza una
regresion de minimos cuadrados (OLS) y se realiza
el andlisis de varianza para el modelo de regresion
(Walpole et al., 2012). Resultado de este modelo lineal,
se obtendra la linea de base energética que tendra la
siguiente forma:

Y =PBo+Bixy +Box; + -+ By (11)

En caso de obtener un modelo multivariable, se deben
utilizar los coeficientes de la regresién para obtener
una variable equivalente con la que se construird un
modelo de regresion lineal simple equivalente.

C. Filtrado de residuos y calculo de linea de base
energética

Los residuos de este modelo de linea de base energética
corresponden a las desviaciones del consumo de
energia real y el valor esperado de consumo de energia,
lo que significa que estos nos sirven para evaluar el
desempefio energético. Al momento de correlacionar
las variables operacionales con estas desviaciones en
los proximos pasos, se busca que estas estén lo mas
centradas posibles para aumentar la probabilidad de que
las variables realmente expliquen su comportamiento.
Por esta razon, se debe realizar un filtrado intercuartil
de los residuos de la regresion ajustando el factor n
con valores entre 1 y 2 para analizar las desviaciones
de energia tipicas.
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D. Validacién de potencia de modelo y supuestos

La potencia estadistica se valida con los datos finales
del modelo seleccionado, donde se calcula el RA2, el
numero de datos y variables utilizadas. Esta indica la
probabilidad de que este modelo entrege resultados
estadisticamente significativos (Cohen, 1988).

Se deben usar las tablas de potencia para una prueba
de Fisher dadas por Cohen (1988), para determinar la
potencia real del modelo, calculando como se muestra
en el paso “D”, utilizando el nimero de datos, el
nimero de variables y el coeficiente R? del modelo de
regresion.

Para garantizar la validez del ANOVA (analysis of
variance) de la regresion realizada se deben validar los
siguientes supuestos:

- Supuesto de independencia: validado de
manera visual mediante un gréfico de residuos
contra el numero de observaciones, buscando
encontrar un comportamiento aleatorio en los
residuos y evitando obtener patrones en los datos.
Analiticamente, se comprueba mediante la prueba
de Durbin-Watson, la cual entrega un valor que
se debe encontrar dentro de un rango de valores
criticos (1,5 y 2,5) (Rodriguez, 2011)

La ecuacién para la prueba de Durbin-Watson es la
siguiente (CFI, 2021):

_ Eg;z(et —e1)?
- T 2
t=1€¢t

Dw (12)

Donde t es el indice de la observacion, T es el total de
observaciones y €t es el error de la observacion t.

- Supuesto de normalidad: validado de manera
visual mediante un grafico de probabilidad normal
(Q-Q Plot) y de manera analitica mediante la
prueba de Shapiro Wilk, la cual cuantifica un valor
de probabilidad que los residuos provienen de una
distribucién normal (Flores Mufioz et al., 2019)

Para una muestra aleatoria X,, X,,..., X el estadistico
de prueba se calcula de la siguiente manera:

12

b2
W = (13)
n — ¥\2
i=1(Xi — %)
Donde b se define en la siguiente ecuacién:
n
b= Z lﬂf[xtn—i-l] - x:’] (14)
i=

Donde @i es un valor tabulado en los manuales
para célculo de Shapiro Wilks y [Xtn-1-1) = %] son
las diferencias obtenidas restando el primer valor
del ultimo valor, el segundo al antepenultimo y asi
sucesivamente.

El valor critico tabulado de esta prueba es definido
como, que no sigue ninguna distribucién conocida,
y sus valores criticos son calculados a través de
simulaciones de Monte Carlo (S. Shapiro & M. Wilk,
2015). Este valor se compara con el calculado, y se
rechaza la hipétesis nula (los datos no se distribuyen
de manera normal) si.

- Supuesto de homocedasticidad: validado de
modo visual mediante un grafico de residuos
estandarizados contra el valor predicho, donde
se busca que los puntos se encuentren de
forma aleatoria (Santibafiez, 2018). De manera
analitica se valida mediante la prueba de Breush-
Pagan, la cual cuantifica mediante un valor de
probabilidad que los datos se comporten con
igualdad de varianza en una regresién lineal
(Santibéafiez, 2018).

La prueba de Breusch-Pagan se puede entender como
una prueba de varianza de los residuos y las variables
independientes del modelo (Breusch & Pagan, 1979),
para esto se propone e la shma de varianza aplicada
en una regresién de 9i = £ /0° contra las variables
independientes Z, se distribuyen asintéticamente con
p-1 grados de libertad en una distribucién y?, cuando
la hipoétesis nula es verdadera; en el caso que existe
homocedasticidad. &2 se calcula como:

2 = Za’*m

Donde ¢ies el residuo de la i-ésima observacion, N es
el nimero de observaciones. El estadistico de Breusch-
Pagan se calcula de la siguiente manera:

(15)
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M =392 g -NGg?  (16)

Es claro que la expresién representa la suma de
varianza explicada en la regresién; como se puede
tomar de Wood (2010), j es un vector de N x 1 unitario.
Por lo que la ecuacién puede ser reescrita como:

1
LM =5 [TSS — SSR] (17)

Donde TSS es la suma de cuadrados totales y SSR es la
suma de cuadrados de los residuos.

2.3. Identificacion de variables relevantes a la
eficiencia energética

Para identificar las variables relevantes a la eficiencia
energética se proponen los siguientes pasos:

A. Definicion de intervalos de confianza del modelo
y categorizacion de residuos

Las bandas de confianza representan el rango en el que
la verdadera linea de regresion podria ubicarse a un
cierto nivel de confianza. Las bandas ilustran todos
los intervalos para cada posible valor de la variable
independiente y son méas cerrados donde se encuentra
la mayor densidad de datos (RPubs, 2021). Definir
estas bandas es de mucha importancia porque con
ellas se tiene una menor incertidumbre al momento de
clasificar un ahorro o sobreconsumo de energia para la
misma condicién operativa.

El intervalo de confianza de la linea de regresion es
calculado de la siguiente manera:

n £ tajzn-2 (s-€.)y (18)

Donde ©:¢) es definido como el error estandar de la
linea de regresion, multiplicado por el error estandar de
la estimacién en . Su calculo se presenta a continuacion
(RPubs, 2021):

|
L Ioi=9R 1, (=P
(.5.6_-)_1;_ \! n—2 ‘Jl;"' :-i_:l(xi._f)z‘

(19)
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La figura 2 muestra una representacion grafica de
las bandas de confianza a lo largo de un modelo de
regresion lineal, donde se observan los datos utilizados
para calcularlas en color gris y en color azul los
intervalos de confianza.

Los residuos de la regresién se deben clasificar en
tres posibles categorias, las cuales estan dadas por
su posicion respecto a las bandas de confianza. Los
puntos dentro de las bandas de confianza corresponden
a un desempefio energético igual al periodo base;
los puntos por encima de la banda superior seran
sobreconsumos de energia, y los puntos por debajo de
la banda inferior corresponden a ahorros de energia.
En la figura 3 se presenta un grafico que muestra los
residuos clasificados segtin su posicién en el plano,
con respecto a las bandas de confianza.

B. Identificar variables relevantes

Se deben tomar los residuos de la regresion y reali-
zar una nueva regresion bayesiana con las posibles
variables relevantes a la eficiencia energética del
proceso; de este modo, se observan todas las po-
sibles combinaciones de variables que representan
de mejor manera el comportamiento de los resi-
duos. El mejor modelo, seleccionado por el factor
de Bayes, contiene las variables relevantes a la efi-
ciencia energética. Para esta seleccion se realiza un
procedimiento similar al realizado en el modelo de
linea de base energética (Moreno & Girdn, 2008).

100 120

80

40

20
1

Figura 2. Representacion gréafica de bandas de confianza de
un modelo lineal (RPubs, 2021).
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Figura 3. Representaciéon grafica de la clasificacion de
residuos.

C. Definir limites de variables relevantes

Los limites de las variables relevantes se calculan
mediante regresiones lineales de cada una de estas
contra los residuos de la regresion de la linea base,
utilizando el valor del intercepto del modelo que
explica el cambio del comportamiento de ahorro a
sobreconsumo o viceversa.

La figura 4 representa el cambio de la variable relevante
y sus variaciones de energia, la cual es de utilidad para
calcular el intercepto de la ecuacion lineal, que entrega
el limite de eficiencia energética para esta variable.

90
85
80
O
g5
[
270 y = 5,9841x + 66,556
2 6 R =0,7742
=2
E 60
£ 55
50
45
40
4 3 2 1 0 1 2 3 4 5

Delta £

Figura 4. Representacion grafica de modelo lineal de delta de
energia versus variable relevante.

3. Caso De Estudio: Sistema De Bombeo En
Planta De Inyeccién De Agua

A continuacién, se presenta un caso de estudio real,
donde se aplica la metodologia propuesta en el
apartado anterior. Este caso corresponde a un sistema
de bombeo en una planta de inyeccién ubicada en un
campo petrolero en Santander, Colombia, donde se
muestra el resultado de cada uno de los pasos para
establecer una linea de base energética e identificar
las variables operacionales controlables que impactan
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en el desempefio energético. Para desarrollar toda la
metodologia se utiliz6 el software Microsoft Excel y el
lenguaje de programacién R en el entorno de desarrollo
“R Studio”.

3.1. Seleccion del periodo base

El estudio energético se realiz6 durante el primer
semestre del afio 2021, por lo tanto, el periodo base
utilizado corresponde al afio inmediatamente anterior
(2020), donde se tuvo una operaciéon estable del
proceso, sin cambios significativos en los equipos
instalados.

3.2. Definicion de variables de ingenieria

Debido a la naturaleza del proceso de bombeo, las
variables de ingenieria a considerar corresponden a las
de un sistema hidraulico, donde las mas relevantes son:

+  Consumo de energia

*  Flujos (descarga y recirculacién)

*  Propiedades del fluido bombeado

*  Presiones (descarga y succion)

*  Apertura de valvulas (descarga y recirculacién)

3.3. Seleccion del tamaifio minimo de la muestra

Para este paso se utilizo la libreria “pwr” en “R
Studio”, la cual permite calcular el nimero minimo
de muestra a partir de un andlisis de potencia esta-
distica, utilizando la funcion “pwr.f2.test”, cuyos
parametros de entrada son los grados de libertad
del nimero de variables, el R? de una muestra pi-
loto (correspondiente a una muestra aleatoria del
20 % de la informacion recopilada) y la potencia
deseada para la regresion, establecida en 80 %.

3.4. Recopilacion de informacion historica

De los sistemas de informacién de la compaiiia se
recibieron datos histéricos del afio 2020, que contienen
variables operacionales desde el 1 de enero de 2020
hasta el 9 de noviembre de 2020 para 12 bombas, con
un total de 50 variables, cada una con 314 registros y
una frecuencia diaria.

Al ejecutar esta funcion se obtuvo un niimero minimo
de muestra de 20 datos. Debido a que el total de
registros es mucho mayor que el nimero minimo de
muestra (314>>20), se puede asegurar que se obtendra
una potencia igual o mayor a la requerida.
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3.5. Filtrado de datos

Se realizaron los dos tipos de filtrado:

- Fisico: eliminacién de registros sin datos de
energia correspondiente al 12 % de los iniciales.
También se excluyeron 25 variables, debido a su
baja influencia fisica sobre el consumo energético
(e.g. temperaturas de devanados y vibraciones);
conforme con criterios técnicos y a fenémenos
de termo-fluidos que ocurren en los sistemas de
bombeo. Otras variables fueron desestimadas
considerando su correspondencia con variables de
bombas no operativas durante el periodo.

- Estadistico: se realiz6 un filtrado con criterio
multivariable  utilizando la  distancia de
Mahalanobis y estableciendo nubes de confianza
a través de una distribuciéon Chi cuadrado. Para
esto se utilizé la funciéon “mahalanobis” en “R
Studio”, que calcula las distancias de mahalanobis
y se define un valor critico de chi-cuadrado a
través de la funcién “qchisq” con un alfa de 0,05.
Los puntos atipicos son identificados cuando la
distancia de mahalanobis supera el valor critico de
chi-cuadrado.

Al ejecutar esta funcién se eliminaron 36 registros
atipicos, correspondiente al 13,1 % de los datos. La
figura 5 muestra una nube de datos representada en
3 componentes principales que explican el 44 % de
la variabilidad total, donde se clasifican los puntos
atipicos identificados. Se observa que los puntos
atipicos se encuentran alejados del centro de la nube
de datos, lo cual es de esperarse debido a que son
puntos que no caracterizan el comportamiento normal
del proceso.

Componentes principales 3D
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Dim. 1: 19.6 %

Figura 5. Representacion grafica de puntos atipicos en el
dataset.
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3.6. Estadistica descriptiva

Con el grupo de datos obtenido luego de realizar el
filtrado de datos, se presentan estadisticos descriptivos
en la tabla 1 correspondientes a las variables objeto de
estudio. Con la informacién ya filtrada se identifican
algunas variables que no presentaron variacion
significativa (resaltadas en la tabla 1), cuyo valor
maximo y minimo se encontraban muy cercano a 0,
por esta razén no seran tenidas en cuenta en el analisis
y seran excluidas del dataset.

Lavariable “consumo de energia” tiene una variabilidad
similar a la de “flujo” con valores de 11 % y 12 %
respectivamente, como es de esperarse, debido a que
la naturaleza fisica de las maquinas hidraulicas indica
que la potencia eléctrica demandada por el sistema es
directamente proporcional a la carga hidraulica que se
maneja.

Se destaca también el alto coeficiente de varianza
(CV) de la variable “recirculacién” con un valor de 68
%, siendo esta la de mayor variabilidad. Esto es un
indicio de que la variable durante el periodo base no se
encontraba en control obteniendo valores méaximos de
11.670 BWPD y minimo de 542 BWPD.

Por otra parte, la variable “presion de descarga” tiene
el menor CV, con un valor de 1 %, lo que indica que es
una variable controlada y de vital importancia para el
proceso, que debe ser tenida en cuenta al momento de
construir la linea de base energética.

3.7. Definicion de variables de ingenieria para el
modelo de linea de base energética

Una vez filtrados los datos y seleccionadas las
variables de estudio, estas se clasifican con un criterio
técnico para conocer qué variables son requerimientos
del proceso y cuéles pueden ser gestionadas por la
operacién y mantenimiento para mejorar el desempefio
energético. Esta clasificacién se presenta en la tabla 2,
donde es importante observar que las variables “flujo”
y “presion de descarga” fueron utilizadas para calcular
una nueva variable llamada “energia hidraulica”, la
cual indica la cantidad de energia que posee el fluido
bombeado. Esta variable es creada, ya que estda muy
relacionada con el consumo.

3.8. Calculo y seleccion del mejor modelo

Utilizando la libreria “BAS” en “R Studio”, la funcién
“bas.Im” con un modelo de probabilidad a priori
BIC y asignando igual probabilidad en cada modelo
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(distribucion uniforme), se calcula las probabilidades
a posteriori de cada modelo y su factor de Bayes,
obteniendo como resultado un ranking de modelos

presentado en la figura 6.

El modelo con la mayor probabilidad a posteriori
corresponde al modelo con factor de Bayes igual a 1,

que en este caso corresponde al que incluye tinicamente
la variable “energia hidraulica”. Al compararlo con el
segundo mejor modelo, cuyo factor de Bayes es igual
a 0,08, no hay evidencia que respalde este segundo
modelo segun la escala de Jeffrey (Nagin, 1999).

Tabla 1. Descriptivos de grupo de variables obtenidos posterior al filtrado de datos

Variable Max. Min. Media Mediana Desv. estand. CV  Sesgo Curtosis
Consumo de energia [kWh/dia] 246.818 160.565 197.766 196.052 22.016,9 11 % 0,2 -0,9
Conductividad [us] 2.495 2.003 2.255 2.256 142,3 6 % -0,1 -1,2
Nivel de PH 8 6 7 7 0,7 9 % 0,1 -0,6
Temp. agua [°C] 30 27 29 29 1,0 3% -0,1 -0,9
Presi6n de descarga [psig] 2.074 1.859 2.045 2.054 24,7 1% -2,8 13,6
Flujo [BWPD] 266.681  164.844  206.689 206.729 25.001,3 12 % 0,4 -0,6
Recirculacién [BWPD] 11.670 542 3.979 3.432 2.716,7 68 % 0,8 0,0
Rec. 1 [%] 7 -4 -3 -4 1,4 -48 % 2,5 8,3
Rec. 2 [%] 101 0 79 87 33,9 43 % -1,8 1,6
Presion succion 1 [psig] 57 0 42 48 17,8 43 % -1,9 1,6
Rec. 3 [%] 0 -4 -3 -2 1,0 -37 % 0,8 0,3
Rec. 4 [%] 0 0 0 0 0,1 -44 % 1,8 4,2
Rec. 5 [%] 0 -4 -3 -4 2,1 -79 % 0,4 -1,8
Rec. 6 [%] 2 -4 -1 0 1,1 -170%  -1,5 0,9
Rec. 7 [%] -1 -1 -1 -1 0,1 -6 % 0,8 31
Descarga 1 [%] 100 90 99 99 0,9 1% -7,3 61,3
Presion succién 2 [psig] 51 40 44 44 1,3 3% 2,2 10,1
Rec. 8 [%] 0 -1 -1 -1 0,3 -41 % 1,9 2,0
Descarga 2 [%] 101 0 86 101 35,3 41 % -2,1 2,3
Rec. 9 [%] -1 -2 -2 -2 0,1 -7 % 0,3 0,3
Descarga 3 [%] 96 88 95 96 0,8 1% -6,6 51,4
Presion succién 3 [psig] 45 30 35 34 3,1 9% 0,6 -0,2
Rec. 10 [%] 0 -6 -5 -6 2,4 -53 % 1,4 -0,1
Descarga 4 [%] 102 0 78 101 41,5 53 % -1,4 -0,1
Presi6n succion 4 [psig] 55 0 37 48 20,0 53 % -1,3 -0,2

Rec.:Recirculacion
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Tabla 2. Clasificaciéon de variables de ingenieria

Variable Clasificacion

Consumo de energia [kWh/dia] Variable respuesta

Conductividad [us]

Nivel de PH Variables para la linea de

Temp. agua [°C] base energética
Energia hidraulica [kWh_H/dia]
Recirculaciéon [BWPD]
Rec. 1 [%]

Rec. 2 [%]

Presi6n succién 1 [psig]

Descarga 1 [%] Variables controlables

Presion succién 2 [psig] por operacion y
Descarga 2 [%]

Descarga 3 [%]

mantenimiento

Presion succion 3 [psig]

Descarga 4 [%]

Presion succién 4 [psig]

Intercept

"En. Hid. kwh®

“Cond. us”

"Mivel PH

Temp. Agua *C’

0632

0109 0.106 0.028

Paosternor Probability

Figura 6. Ranking de modelos para la linea de base energética
en funcién de probabilidad posterior de Bayes.

De la regresiéon OLS realizada con el mejor modelo, se
tiene un coeficiente de correlacién R?de 0,93, lo cual
indica una alta relacién entre las variables. También se
valida la significancia de la variable de la regresion,
con un p-valor mucho menor a 0,05 (1,2E-136).

La representacién grafica del modelo se presenta en

la figura 7, donde se muestra la dispersién de puntos
analizados.
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Figura 7. Modelo con la variable “energia hidraulica” para el
sistema de bombeo del caso de estudio.

Se observan algunos puntos alejados del modelo,
estos corresponden a condiciones operacionales reales
alcanzables por el proceso, debido a que no fueron
eliminados en el filtrado fisico y estadistico realizado
en la seccién anterior, sin embargo, seran eliminados
en la siguiente seccion debido a que se busca tener las
desviaciones centradas para su posterior analisis.

3.9. Filtrado de residuos y calculo de linea de base
energética

Al realizar el filtrado de los residuos mediante el
uso de rango intercuartil, se eliminaron 29 registros
obteniendo una distribucién como se presenta en la
figura 8.

Con el nuevo grupo de datos se realiza nuevamente
una regresion OLS para calcular el modelo de line de
base energética con el que se caracteriza el proceso,
cuyo resumen se encuentra en la figura 9.

De la regresién OLS realizada con este modelo de
residuos filtrados, se observa que se tiene un coeficiente
de correlacion R?de 0,98, lo cual indica que se tiene
una alta relacion entre las variables. También se valida
la significancia de la variable de la regresién, con un
p-valor mucho menor a 0,05 (5,7E-175).
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Figura 8. Distribucién de residuos del modelo de regresion
inicial vs. filtrados.

Figura 9. Resumen de regresiéon OLS para mejor modelo de
linea de base energética.

La figura 10 muestra la linea de base energética con el
filtrado intercuartil de los residuos. La formulacién que
explica el comportamiento entre estas dos variables y
representa el modelo de linea de base energética se
presenta en la siguiente ecuacion:
EEb = 1,4 * EH + 14278,9 (20)
Donde EEb es la energia eléctrica base y EH es la
Energia hidraulica del sistema.
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Figura 10. Modelo con la variable “energia hidraulica” para el
sistema de bombeo del caso de estudio.

3.10. Validaciéon de potencia de modelo y supuestos

- Potencia de modelo: se valid6 la potencia del
modelo de manera andloga a la presentada en el
paso D, obteniendo un valor de 100 %.

- Normalidad: se realiza una prueba de Shapiro-
Wilk a los residuos del modelo al 95 % de
confiabilidad, utilizando la funcién de R llamada
“shapiro.test”, obteniendo un p-valor de 0,054. Ya
que este valor es mayor que 0,05, se concluye que
los residuos tienen una distribucién normal.

- Homocedasticidad: se efecttia una prueba de
Breusch-Pagan a los residuos del modelo al 95 %
de confiabilidad, utilizando la libreria “Imtest” y
funcion “bptest”, obteniendo un p-valor de 0,4462.
Ya que este valor es mayor que 0,05, se concluye
que la varianza de los residuos se distribuye de
igual manera.

- Independencia: se implement6 una prueba de
Drubin-Watson a los residuos del modelo al 95 %
de confiabilidad, utilizando la libreria “Imtest” y
funcion “dwtest”, obteniendo un p-valor menor
que 2,2E-16. Ya que este valor es mucho menor
que 0,05, se concluye que no hay independencia
de los residuos. Autores como Mukherjee y Laha
(2019) indican que en observaciones que son
tomadas a través del tiempo, y que son afectadas
por este, se detecta autocorrelacién en los datos.
Este es el caso del sistema de bombeo, el cual ha
cambiado su forma de operacion por periodos en
los que las variables no son controladas. Esto no
significa que las variables dependan del tiempo o
tengan comportamientos ciclicos en los periodos,
significa que el proceso tuvo cambios en variables
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operacionales que no fueron controladas de manera
inmediata. La autocorrelacion afecta la eficiencia
del estimador que se traduce en el nivel de error
del mismo, sin embargo, no afecta la consistencia
del estimador y ademds este continua siendo
insesgado y normalmente distribuido (Mukherjee
& Laha, 2019).

3.11. Definicion de intervalos de confianza del
modelo y categorizacion de residuos

Con el modelo de linea base establecido, se requiere
clasificar los residuos en tres categorias, las cuales son:
base, ahorros y sobreconsumos. Para esto es necesario
construir primeramente las bandas de confianza del
modelo lineal utilizando la formulacién presentada
por RPubs (2021). En la figura 11 se muestra la
clasificacién de los residuos.
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Figura 11. Bandas de confianza y categorizacion de residuos
del modelo de linea de base energética.

Los puntos que se encuentran dentro de las bandas de
confianza corresponden a la categoria “base”, la cual
indica que el desempefio energético corresponde al
valor esperado por el modelo. Los puntos por debajo de
la banda inferior corresponden a operaciones con alto
desempefio energético, y estan en la categoria “ahorros”,
y aquellos puntos por encima de la banda superior
corresponden a operaciones con bajo desempefio
energético, en la categoria “sobreconsumo”.

3.12. Identificar variables relevantes

Para identificar estas variables se utiliz6 la misma
configuracion explicada en el “paso H”, utilizando en
lugar de la energia eléctrica los residuos de la regresion de
linea base y las variables correspondientes identificadas
en el “paso G”. La figura 12 muestra un ranking de
modelos, donde se observan las variables que participan
en cada uno de estos; siendo estas las variables relevantes
que mejor explican el comportamiento de los residuos.
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Figura 12. Ranking de modelos para las variables relevantes
en funcién de probabilidad posterior de Bayes.

El factor de Bayes para los dos primeros modelos son 1
y 0,34, respectivamente. Debido a la escala de Jeffrey
(Nagin, 1999) se observa que para valores en el rango
de 1 > BF > 0,33 en los modelos a contrastar, no se
tiene una diferencia significativa entre el comparado y
el mejor. Por esta razén. cualquiera de los dos mejores
modelos identificados puede ser utilizado.

El modelo que se selecciona es el primero por tener
mayor probabilidad posterior, con un valor de 0,295,
el cual contiene las variables de recirculacion,
presién succién 3, presion succion 4, recirculacion 2
y descarga 2.

M. Definir limites de variables relevantes

Mediante una regresion lineal para cada una de las
variables identificadas contra la desviacién de Energia
Eléctrica (residuos); se obtiene una ecuacién cuyo
intercepto corresponde al limite de la variable para
pasar de Ahorros a Sobreconsumo o viceversa, segin
la naturaleza de la variable.
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Figura 13. Modelo lineal de variable relevante (Recirculacién)
contra residuos del modelo de linea de base energética.
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El comportamiento de la variable “recirculacion” se
observa en la figura 13, donde se evidencia un intercepto
de 4.226 BWPD. Este valor representa el punto donde
la variable ocasiona que el proceso cambie de ahorro a
sobreconsumo, por lo que se prefiere la operacion del
proceso con esta variable con valores por debajo de
este limite.

El comportamiento de la variable “presién succion
3” se observa en la figura 14, donde se evidencia un
intercepto de 34,7 psig. Este valor representa el punto
donde la variable ocasiona que el proceso cambie
de ahorro a sobreconsumo, por lo que se prefiere la
operacion del proceso con esta variable con valores
por encima de este limite. Esto valida la teoria de las
maquinas hidraulicas, donde la potencia demandada es
menor cuando se reduce la cabeza hidraulica debido a
una mayor presion de succion.
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Figura 14. Comportamiento de la variable “descarga 3” contra
residuos del modelo de linea de base energética.

Las variables presion succiéon 4, Rec. 2 y descarga 2
presentan condiciones operativas con intermitencias
en la operacién (toman valores de 0), lo cual no
permite establecer un limite para la variable, aunque
da un indicio de que al tomar ciertos valores (operativo
0 no operativo), el proceso tiende a tener ahorros de
energia. Sin embargo, se debe realizar un andlisis
ingenieril mas profundo, donde se incluyan otro tipo
de variables de ingenieria que resulten en operaciones
mas eficientes para comprobar estos hallazgos, lo cual
no hace parte del alcance del presente estudio.

4. Conclusiones

Del presente trabajo, cuyo objetivo es el desarrollo de
una metodologia para la caracterizacién energética de
procesos industriales basada en modelos de regresion
bayesianos alineada con la norma NTC ISO 50001, se
puede concluir lo siguiente:
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Se desarroll6 una metodologia basada en
diferentes técnicas estadisticas para lograr cumplir
con requisitos establecidos en la normal NTC ISO
50001, como el establecimiento de una linea de
base energética y la seleccién de variables que
afectan la eficiencia energética de un proceso.

La metodologia mostr6 ser eficaz en el
establecimiento de una linea base energética,
siendo consistente con el modelo seleccionado en
el caso de estudio a través de modelos de regresion
bayesianos con probabilidad a priori basada en
BIC, con lo que se espera obtener por la teoria de
comportamiento de maquinas hidraulicas. También
fue posible identificar variables relevantes en el
desempefio energético a través del mismo tipo de
modelos y estas son consecuentes y coherentes
con la naturaleza fisica del proceso estudiado.

El uso de regresion bayesiana como herramienta
principal para la seleccion de modelos en la
caracterizacién energética es una alternativa
robusta frente a los métodos tradicionales de
seleccién de modelos por eliminacion hacia atrés,
adelante o mixto que se encuentran en la literatura
y presentan la ventaja de tener una menor
incertidumbre a la hora de seleccionar el modelo
final de linea de base energética o las variables
relevantes al proceso, ya que se conoce el espacio
completo de modelos y evitan el sesgo que genera
la interaccién de variables en el calculo final del
p-valor, que tiende a generar mayores errores tipo
I (seleccionar una variable significativa cuando no
lo es).

La presente metodologia garantiza el nimero
minimo de muestra, lo cual asegura la potencia
deseada para el modelo disminuyendo Ila
probabilidad de cometer errores tipo II (no
seleccionar una variable significativa cuando lo
era).

Se destaca que técnicas como el filtrado
multivariado de mahalanobis y el filtrado
intercuartil para las desviaciones de energia son
utiles para la obtencién de una nube de datos
que represente los comportamientos atipicos del
proceso cuya implementacién permite acelerar
los tiempos de filtrado en comparaciéon con el
analisis univariado o bivariado en cada una de las
variables.
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* A pesar de ser una metodologia robusta, esta
es facilmente implementable en lenguajes de
co6digo abierto como R, por lo cual es posible como
un desarrollo futuro la creacién de una herramienta
basada en Shiny (Ienguaje de interfaz R) que facilite el
trabajo de gestion energética, acelerando los tiempos
de célculo, disminucién de incertidumbres y niveles
de error en el establecimiento de lineas de base
energética e identificacion de variables significativas.
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