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Mision: ser la empresa lider en innovacion aplicada a la mejora de

eficiencia en procesos y servicios.

_: Vision: basados en los pilares de la innovacidon y capacitacion, y

trabajando conjuntamente con nuestros clientes, brindamos

soluciones para la optimizacion de sus procesos y servicios.
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PROYECTOS SELECCIONADOS PARA LA PRESENTACION:

” l// MONTEPAZ:
_A ‘ _Optimizacidon de proceso de produccidn

MONTEPAZ

Aeropuerto Internacional de Carrasco:

NY%  Aeropuerto
74 |\<. CarraSCO Optimizacion de sistema de acondicionamiento térmico




MONTEPAZ

MCT comienza a trabajar en MONTEPAZ en el afio 2007.
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Se ha colaborado desde esa fecha en el desarrollo e
implementacién de un SGEn.

Se realiza continuamente en la identificacion, evaluacion,
implementacion y monitoreo de proyectos de ahorro, muchos
de los cuales contemplan un fuerte componente innovador.
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Montepaz trabaja continuamente en la capacitacion de su
gente, apoyado por MCT en las tematicas de ahorro y

eficiencia.

Ahorros del 16% en Consumo de Energia

Ahorros del 20% en el Costo de Enerqgia
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Flujo Tabaco Anchode Corte | ca | corri Fuerza Boca Velocidad
Flujo Tabaco -0,14565625 0385411054 | 0188794789 0,023664496 -0,323825765 0,407090938
Ancho de Corte -0,14565625 0,017848611 ~0,190736252 0,371376694. 0,698522946
Caudal Producto 0,385411054 0,462092062 0,028059296 -0,16409637 0,081246647 0,767030753
Corriente de Motor 0,188794789 0,017848611 0174757823 0,050991261
FuerzaBoca 0,022664496 ~0,190736252 ~0,16409637 -0,004872885 0,069943682 ~0,16213065
Relacion de Compresion | _-0,323825765 0,371376694 0,081246647 ~0,174757823 0,069943682 0,25638338
i i 0,407090938 0,698522946 0,767030753 0,050991261 £0,16213065 0,25638338
Velocidad Banda Superior | _0,407291787 0,698918814 076795619 0,0511061 -0,162075887 0,257028433
Velocidad de Motor 0,638786404 -0,206805315 0,394502073 0,095266606 ~0,051415836 ~0,035178712 0,472540493
Humedad Entrada 0,005314209 -0,36981385 -0,323077698 0,037674782 0,114348289 -0,228053436 -0,378030483
Humedad Salida 0,366159671 -0,481204973 0,132982219 0,213034891 -0,412648295 -0,547588722
i 0,344083968 0,165294572 0,301938315 ~0,022527046 -0,264270707 0,072857012 0,376474149
Altura Tabaco -0,084178841 0,12051059 0,126188256 -0,069444197 -0,161988244 0,223397426 0,002221686
[ ~0,151884525 ~0,208407961 0,020140084 ~0,099681726 0,071270167 0,179832504 ~0,153936512
FONDO 0,164284252 -0,213319512 0,0716381 0,200792619 0,078825937 -0,059088851 -0,015238728
P ~0,456346273 0,04653809 0,174277449 ~0,368836993 ~0,001238936 0,336658113 ~0,111085024
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PRODUCCION: Gréfico minuto a minuto.

Sistema de monitoreo:

Una Unica plataforma monitorea, analiza y optimiza los consumos y
variables de proceso.

Vinculacién con bases de datos de produccion y calidad.

Permite el analisis de datos histdricos y en tiempo real, y generacion
de estadisticos de estos, con el fin de optimizar los procesos vy
consumos.

Genera matrices de correlacidon y permite la prediccidon de variables de
proceso con un alto grado de confiablidad (>97%).
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Ahorros de USD 180.000 anuales.

Reduccion de 188ton anuales de CO2

65% de ahorro de energia en HVAC

NY%  Aeropuerto
Ay Carrasco

MCT comienza su trabajo en el Aeropuerto de Carrasco en el ano
2014.

Desde el inicio se comienza a trabajar en el desarrollo e

implementacidon de un sistema de gestion de la energia.

En los ultimos afos, se han implementado mejoras tecnoldgicas
innovadoras, como el manejo del sistema de acondicionamiento de
aire a partir del prondstico del clima y la generacion de un gemelo
digital del sistema de acondicionamiento térmico del aeropuerto.

A partir de algoritmos de inteligencia artificial se actua sobre los
setpoints de la bomba de calor, chiller y ventiladores de las
manejadoras (los cuales fueron sustituidos para este fin por grillas de

ventiladores con motores EC).




METODOLOGIA DE TRABAJO

Seleccion del
Modelo

Obtencion
de Datos

Validacion

Procesamiento Entrenamiento
de Datos




Los datos consisten en medidas de diversos sensores a lo largo del
proceso de interés, resultados de laboratorio y documentos que se
encuentran en diferentes bases de datos.

La plataforma de monitoreo puede conectarse a las bases de datos
que contienen los datos permitiendo descargarlos en diversos

formatos.

Es posible recibir documentos y extraer los datos de ellos.

En el caso de que no existan medidas de alguna cantidad de
interés, se instalan los sensores necesarios para obtenerlas .
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Los datos se deben limpiar, analizar y preparar para su uso.

Limpieza de valores atipicos, suavizado, eliminacién de duplicados,
correccion o eliminacion de datos incompletos.

Siempre es bueno visualizar los datos y calcular correlaciones
(lineales y no lineales) para determinar las relaciones entre las
variables. Se debe tener en cuenta que correlacion no implica
causalidad.

Pueden aplicarse técnicas de reduccion de dimensionalidad para
disminuir el costo computacional de entrenar los modelos.

Dependiendo de lo que se desee modelar, la naturaleza del proceso
a analizar y los modelos que se vayan a utilizar es posible que se
tengan que normalizar, separar por lotes o realizar otro tipo de
preprocesamiento a los datos.
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La eleccion del modelo a utilizar depende principalmente de la
naturaleza del proceso que se quiere modelar, pero también entran
en juego otros factores como la cantidad de datos y recursos
computacionales con los que se cuenta.

Modelos mas complejos pueden ajustar una mayor variedad de
funciones o distribuciones pero requieren de mayor cantidad de
datos para ser entrenados y mayor cantidad de recursos para ser
usados.

Modelos mads simples requieren de menor cantidad de datos para
entrenarse y de menores recursos, pero estan mas limitados en la
cantidad y tipo de funciones o distribuciones que pueden ajustar.

En la practica se busca que el modelo tenga la capacidad justa para
modelar el proceso deseado.
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La eleccién del modelo puede realizarse en base a experiencias
previas.

Si no se han resuelto problemas similares anteriormente, se debe
elegir un conjunto de modelos diferentes y compararlos para
determinar cual es el que obtiene mejores resultados en el caso de
uso particular.

Para comparar los modelos, se entrenan varias instancias de cada
uno de ellos utilizando sub-conjuntos aleatorios de datos y teniendo
en cuenta sus particularidades.

Se calculan los desempeiios promedios y la varianza en los errores.

Se elige el modelo con mejor desempefio y menor varianza en los
errores.
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Los datos se acondicionan de la mejor forma para entrenar el
modelo seleccionado y se dividen en tres conjuntos: entrenamiento
(60-80%), validacion (10-20%) y prueba (10-20%).

El conjunto de entrenamiento se utiliza para entrenar varias
instancias del modelo, cada una de ellas con diferentes valores para
los hiperparametros.

El mejor conjunto de hiperparametros se determina evaluando los
modelos con el conjunto de validacion.

Luego se utiliza el conjunto de prueba para calcular las métricas de
desempeiio del modelo.

Las métricas son analizadas para determinar si el modelo sufre de
sobre-ajuste o sub-ajuste y determinar las acciones a tomar para
solucionar los problemas.
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PRODUCCION: Gréfico minuto a minuto
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— Potencia Activa [Forecast Consumo 24Hs]  — Potencia Activa [Forecast Consumo]  — Potencia Activa [Tablero Chiller]
&
Min Max Promedio Mediana stDev. Total Fecha Inicio Fecha Fin
20152 38816 238.42 230,06 27610 16449588 2023-08-05 00:00 2023-08-3123100

19823 43185 238,00 23188 33664 163974.92 2023-08-05 00:00 2023-08-3121:00

18167 32033 23436 23462 25732 151633.92 2023-08-05 00:00 2028 01 250

Los modelos entrenados se validan ejecutandolos en tiempo real y
en paralelo al proceso modelado generando predicciones de las
variables.

Los valores predichos son comparados con los reales obtenidos de
los ensayos de laboratorio o pruebas de campo y se determina si
cumple con los requisitos de confianza en las predicciones. En caso
de cumplirlos, se avanza a las siguientes etapas de integracion en
produccion.

En caso de no cumplirlas, se estudia la capacidad de mejora del
modelo actual para determinar cémo reducir el error del modelo.

En caso de haber capacidad de mejora se toman las acciones
necesarias (por ejemplo, automatizar el reentrenamiento del modelo
a medida que se tienen mdas datos), de lo contrario se empieza de
cero con otro tipo de modelo.

MCT
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MONTEPRPAZ

RESULTADOS OBTENIDOS:

Obtencion de un modelo de prediccion del poder de relleno de los
cigarrillos a partir del analisis de los datos de proceso en tiempo real.

Generacion de matrices de correlacion con el fin de determinar las variables

de mayor incidencia en el poder de relleno del cigarrillo.

Desarrollo de un sistema de control que permite en tiempo real adecuar las

condiciones de trabajo para maximizar el rendimiento del proceso.




% Aeropuerto
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RESULTADOS OBTENIDOS:

Se implementa un sistema de control basado en el pronédstico del clima y por sensores de
calidad de aire interior, el cual permite optimizar el consumo de energia sin comprometer la
calidad de aire interior.

Basado en el pronodstico climatico de las proximas 48, 12 y 3hs, y a partir del modelado
dinamico del consumo de energia en funcion de la temperatura exterior y ocupacion, se
determinan los setpoints de los equipos de acondicionamiento térmico de forma continua.

Se genera un modelo de acondicionamiento térmico que permite predecir el consumo del
edificio con un error menor al 3%.

Escalado de la solucidn a sistemas mas simples de uso domiciliario.




CONCLUSIONES

* A partir de algoritmos de ML es posible obtener modelos de alta
fidelidad de procesos complejos.

* Es necesario contar con un conocimiento previo del proceso

< * Los modelos obtenidos simplifican y agilizan la toma de
————————————— decisiones para optimizacion de los procesos.

* El disefio de los modelos permite la iteracion sobre el propio

modelo para optimizarlo y adaptarlo a problematicas similares.
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