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1. Introduccioén

En diciembre de 2022 fue adjudicado a IMDEA Networks el proyecto “MLEDGE - Aprendizaje
automatico en la nube y en el borde (Cloud and Edge Machine Learning)”
(REGAGE22e00052829516, en adelante el ‘Proyecto’ o MLEDGE) por parte del Ministerio de
Asuntos Econdémicos y Transformacién Digital del Gobierno de Espafia, con fondos de la
Unién Europea dentro del Plan de Recuperacion, Transformacion y Resiliencia (European
Union - NextGenerationEU/PRTR). El proyecto tiene como objetivo habilitar un ecosistema
préspero de servicios FL en el borde seguros y eficientes capaces de facilitar el uso de datos
personales y B2B confidenciales para entrenar modelos de ML para consumidores mientras
se protege la privacidad de los datos y de sus propietarios.

Los objetivos generales del proyecto se pueden resumir en los siguientes:

1. Hacer del aprendizaje federado una funcionalidad accesible y de facil uso en el borde
mediante el desarrollo de una capa de software intermedio y componentes que
escondan la complejidad del procesamiento y el intercambio de datos que supone.

2. Resolver problemas técnicos asociados al aprendizaje federado en el borde de la
nube.

3. Demostrar esta funcionalidad en casos de uso que reflejen problemas reales de la
industria que pueden ser resueltos con estas tecnologias.

4. Explotar los resultados del proyecto involucrando a agentes externos y comunicar los
hallazgos al publico potencial en general.

Uno de los objetivos basicos del proyecto disefar, implementar y hacer publicos
demostradores que trabajen con datos sensibles de individuos, y alimenten modelos de
aprendizaje automatico en diferentes campos de la industria .A tal fin, en la primera parte del
proyecto se ha realizado una seleccién de empresas para el desarrollo de la plataforma
FLaaS y el monitoreo de costes de computacion, asi como el disefio e implementacion de
casos de uso de negocio reales que se beneficien del aprendizaje distribuido en el borde de
la nube. La INMAREPRO S.L. — ACURATIO EUROPE SL UTE con NIF U70842836 resultd
adjudicataria del paquete de trabajo P3 cuyo objetivo es el disefio y la implementaciéon del
caso de uso de economia tradicional.

El presente documento se corresponde con el entregable E3.1 de titulo “Estado del arte y
disefio de los componentes del caso de uso de economia tradicional” y tiene como objetivo
la documentacién detallada, incluyendo la necesidad y el problema que requiere el caso de
uso, su impacto y potencial explotacion, el disefio de su funcionamiento, y las pruebas de
sistema.

La estructura del documento sera la siguiente. En la seccidén 2 resumimos el objetivo del caso
de uso, la necesidad y la arquitectura propuesta para el proyecto y como esta se alinea con
los objetivos del mismo. Las siguientes secciones, de la 3 a la 7, presentan los avances que
se han alcanzado en los diferentes componentes. Debido a que el idioma del equipo de
trabajo es el inglés, estas secciones contienen material en este lenguaje, por ejemplo, las
publicaciones y los papeles de trabajo. Finalmente, la seccidn 8 presenta las conclusiones y
siguientes pasos en el proyecto. s}
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2. Definicion del problema y objetivos

En este apartado se presenta el problema que trata de resolver el caso de uso de eficiencia
energética industrial de MLEDGE, comenzando por su contexto. Adicionalmente, se detalla
la situacion actual y el estado del arte, entendiendo como tal la infraestructura tecnolégica
existente sobre la cual se apoyara el caso de uso.

2.1. Contexto

” The cleanest energy is that which is not consumed at all. “

(Brigitte Zypries, ministra de Economia y Energia de Alemania, 2017)

La eficiencia energética no es simplemente una opcion, sino una necesidad para Europa en
el actual contexto global. Es esencial no solo para cumplir con los objetivos climéaticos y
ambientales, sino también para garantizar la competitividad industrial y la seguridad
energética. La eficiencia energética juega un papel crucial en la reduccién del consumo total
de energia y, por ende, en la disminucion de las emisiones de gases de efecto invernadero.
Esto es particularmente relevante cuando se considera la ambicion climética de la Unién
Europea de reducir sus emisiones en al menos un 55% para 2030 en comparacion con los
niveles de 19902,

La eficiencia energética es un pilar en la estrategia de descarbonizacion de la UE. Al reducir
la demanda de energia, disminuye la necesidad de generar energia a través de fuentes de
combustibles fésiles, lo que resulta en menores emisiones de carbono. Este aspecto es
fundamental para alcanzar los objetivos establecidos en el Acuerdo de Paris y en la Directiva
de Eficiencia Energética revisada en 2023.

Objetivos de Desarrollo Sostenible (SDG)

La eficiencia energética también esta intrinsecamente ligada a los Objetivos de Desarrollo
Sostenible (SDG) de las Naciones Unidas, en particular el Objetivo 7, que busca "garantizar
el acceso a una energia asequible, segura, sostenible y moderna para todos". Al mejorar la
eficiencia energética, los paises de la UE pueden hacer un uso mas sostenible de sus
recursos, lo que es crucial para alcanzar una mayor sostenibilidad ambiental, social y
economica.

Fig. 1 - ODS - Objetivo 7

LUl SUSTAINABLE

"ol COALS

1 Fit for 55 - European Commission —
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Contexto y Antecedentes

La revisibn de la Directiva de Eficiencia Energética en 2023 ha incrementado
significativamente la ambicion de la UE en cuanto a eficiencia energética. La directiva
establece "la eficiencia energética primero" como un principio fundamental de la politica
energética de la UE, dandole por primera vez un estatus legal. Esto significa que la eficiencia
energética debe ser considerada por los paises de la UE en todas las decisiones politicas y
de inversion relevantes en los sectores energético y no energético.

La directiva revisada de 2023 eleva el objetivo de eficiencia energética de la UE, haciendo
gue sea obligatorio paralos paises de la UE asegurar unareduccioén adicional del 11,7%
en el consumo de energia para 2030 en comparacion con las proyecciones del escenario
de referencia de 2020%. Como resultado, el consumo total de energia de la UE para 2030 no
debe superar los 992,5 millones de toneladas de petréleo equivalente (Mtoe) para la energia
primaria 'y 763 Mtoe para la energia final.

Fig. 2 - Objetivos de consumo primario y final en comparacion con las previsiones de consumo
para 2030 realizadas en 2007

Reduccion lograda Objetivo ; Nuevo
hasta el momento | actual § objetivo
-29%
(media de la UE) -32,5 % - 32,5 %
parael para el
consumo consumo "
primario final -38 I/O
parae
- 04
49’61 0 consumo
paras final
consHmo (obligatorio)

El consumo primario es la demanda total de energia; el consumo final es primario

la cantidad de energia que consumen realmente los usuarios finales. (indicativo)

Fuente: Consejo Europeo

Bajo las nuevas reglas, los paises de la UE han acordado contribuciones nacionales
indicativas utilizando una combinacion de criterios objetivos que reflejan las circunstancias
nacionales.

Objetivos de Ahorro de Energia Anuales

La directiva revisada méas que duplica la obligacion de ahorro de energia anual para 2028.
Los paises de la UE estan obligados a lograr ahorros acumulativos en el uso final de energia
para todo el periodo de obligacion (2021-2030), equivalentes a nuevos ahorros anuales de al
menos 0,8% del consumo de energia final en 2021-2023, al menos 1,3% en 2024-2025, 1,5%
en 2026-2027 y 1,9% en 2028-2030.

2 Energy efficiency directive -
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https://www.consilium.europa.eu/es/infographics/fit-for-55-how-the-eu-will-become-more-energy-efficient/

Politicas y Legislacion a nivel espariol

Normativas

En Espafa, la eficiencia energética esta regulada por varias politicas y legislaciones, entre
las que cabe destacar:

1. Real Decreto 36/2023, de 24 de enero: Establece un sistema de Certificados de
Ahorro Energético. Este decreto tiene como objetivo fomentar la implementacion
de medidas de eficiencia energética a través de un mecanismo de certificados.

2. Real Decreto 56/2016: Implementa la Directiva 2012/27/UE del Parlamento Europeo
en cuanto a eficiencia energética. Establece la obligacion de realizar auditorias
energéticas, acreditar a proveedores de servicios energéticos y promover la
eficiencia en el suministro de energia.

3. Real Decreto 235/2013: Establece el procedimiento basico para la certificacion de
eficiencia energética de edificios en Espafia.

4. Real Decreto 1027/2007: Reglamento de Instalaciones Térmicas en Edificios
(RITE), que establece los requisitos de eficienciay seguridad para las
instalaciones de climatizacién y agua caliente sanitaria en edificios.

PNIEC

Adicionalmente, el Plan Nacional Integrado de Energia y Clima (PNIEC) 2021-2030 si bien
no es una normativa, establece la estrategia a seguir en eficiencia energética para cumplir
con los objetivos europeos. En concreto, se fijan objetivos y medidas para reducir emisiones
de gases de efecto invernadero (GEI) y la favorecer la penetracion de energias renovables
buscando la forma méas adecuada y eficiente de hacerlo.

La ultima actualizacion del PNIEC tuvo lugar en junio de 2023, destacando los siguientes
objetivos globales:

e 32% de reduccién de emisiones de gases de efecto invernadero respecto a 1990
e 48% de renovables sobre el uso final de la energia

e 44% de mejora de la eficiencia energética en términos de energia final

e 81% de energia renovable en la generacion eléctrica

e Reduccién de la dependencia energética hasta un 51%

Con relacion a la eficiencia energética, se plantea un 44% de mejora en términos de energia
final (frente al 41,7% en el anterior PNIEC 2020). Las medidas de eficiencia energética del
plan implican un volumen total acumulado de ahorro de energia final para el periodo
2021-2030 de 53.593 ktep.

De este volumen, un 36% corresponden al sector transporte, un 25% a la industria, tanto el
sector terciario como el residencial suponen un 18% cada uno, y el sector agricultor supone
un 3% del total.
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Fig. 3 - Objetivo acumulado de ahorro de energia final: 2021-2030
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Fuente: PNIEC

Finalmente, se estima que para la alcanzar los nuevos objetivos del PNIEC se requerira una
inversion total acumulada de 294.000 millones de euros hasta 2030, lo que supone un
incremento del 22% respecto al Plan original. De estas inversiones, el 29% (es decir, mas de
85.000 millones de euros) corresponden a las medidas de ahorro y eficiencia.

La relevancia del sector industrial para alcanzar los objetivos de eficiencia energética

En el escenario actual de cambio climético y creciente necesidad de sostenibilidad, la
eficiencia energética se ha consolidado como una de las palancas clave para alcanzar los
ambiciosos objetivos de reduccion de emisiones y mejora en la sostenibilidad global. En este
contexto, el sector industrial es critico para el alcance de estos objetivos.

El sector industrial es un actor principal en la economia, no solo por su contribucién al PIB
sino también por su relevancia en términos de consumo energético y emisiones de gases de
efecto invernadero. De acuerdo con datos de 2021, el sector industrial en Europa es
responsable de aproximadamente 25,6% del consumo energético total y 22,0% de las
emisiones de GEI®.

Este alto consumo energético no es, sin embargo, una sentencia de ineficiencia. Al contrario,
representa un inmenso potencial para la implementacion de medidas que incrementen la
eficiencia energética, lo cual tendria un impacto significativo en la reduccion de emisiones de
carbono y otros gases de efecto invernadero. El sector industrial puede, por tanto, ser
considerado como uno de los ejes centrales para alcanzar los objetivos establecidos a nivel
europeo y nacional en este ambito.

El papel del sector industrial no se limita a la sostenibilidad medioambiental, sino que también
tiene un peso considerable en la competitividad econdmica. Implementar medidas de
eficiencia energética puede llevar a una reduccién de los costes operativos, aumentar la
competitividad y contribuir al desarrollo sostenible y a la creacion de empleo.

En el contexto espafiol el sector industrial contribuye con alrededor de 30% al consumo total
de energia. Esta cifra subraya la necesidad de centrarse en este sector como un area clave
para lograr mejoras en la eficiencia energética. La energia en la industria se consume en
diversos procesos, que van desde la manufactura y produccion hasta el transporte y la
logistica.

3 Eurostat - Final energy consumption in industry - detailed statistics, Agencia Europea del
Medioambiente EEA greenhouse gases

8/41


https://www.miteco.gob.es/es/prensa/pniec.html
https://ec.europa.eu/eurostat/statistics-explained/index.php?title=Final_energy_consumption_in_industry_-_detailed_statistics
https://www.eea.europa.eu/data-and-maps/data/data-viewers/greenhouse-gases-viewer

Fig. 4 - Flujo de Energia en Esparia, 2021
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La naturaleza intensiva en energia del sector industrial significa que incluso pequefas
mejoras en la eficiencia pueden resultar en reducciones significativas en el consumo
energético y las emisiones de gases de efecto invernadero. Medidas como la optimizacion de
procesos, la adopcién de tecnologias mas eficientes, y la recuperacion de calor residual
pueden tener un impacto considerable. Asimismo, las tecnologias empleadas para optimizar
el consumo energético estan en constante evolucién y mejora. Ejemplos notables incluyen la
sustitucién de quemadores mecanicos por electronicos, la incorporacioén de bombas de calor
mas eficientes para climatizacién o procesos industriales, y la penetracion de placas solares
hibridas que pueden producir tanto electricidad como calor.

Dentro del amplio paraguas del sector industrial, hay subsectores especificos que presentan
un mayor potencial para mejoras en eficiencia energética. Estos pueden incluir, por ejemplo,
la industria quimica, metallrgica, alimentaria o farmacéutica. Cada uno de estos subsectores
tiene retos y oportunidades Unicas en lo que a eficiencia energética se refiere.

Impacto Econdémico y Competitividad

El coste de la energia representa una parte significativa de los gastos operativos en muchas
industrias. Segun el Instituto Nacional de Estadistica®, el gasto energético total de la
industria aumentd en 2021 un 27% en comparacion con el 2019. De los €14.254 millones de
gasto, un 62% corresponde a electricidad, un 27% a gas, un 5% a productos petroliferos y un
5% a calor y otros productos. Reducir este coste mediante la eficiencia energética puede, por
lo tanto, tener un impacto directo en la competitividad de las empresas. El ROI de las
inversiones de eficiencia energética industrial puede ser muy atractivo, y dependiendo del uso
de los equipos puede en muchos casos ser inferior a un afio.

La transicion hacia una mayor eficiencia energética en el sector industrial no solo es
beneficioso en términos de ahorro de costes, sino que también tiene el potencial de crear
empleo. Inversiones en nuevas tecnologias y en la modernizacion de infraestructuras
existentes pueden llevar a la creacién de puestos de trabajo tanto directos como indirectos.

4 Balance Energético Espafia, datos 2021
5 El Periddico de la Energia - “El gasto energético de la industria aument6 un 27% en 2021, hasta 14.254
millones” - LINK
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https://energia.gob.es/balances/Balances/balandeenergeticoanual/Balance-Energetico-Espana-2021_v0.pdf
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En resumen, el impacto econémico y la competitividad en el sector industrial estan
estrechamente ligados a la eficiencia energética. Reducir los costes de energia a través de
medidas eficientes mejora directamente la competitividad empresarial, al tiempo que
proporciona un retorno de la inversion favorable. Ademas, la eficiencia energética ofrece
potencial para el crecimiento econémico y la creacion de empleo, amplia el acceso a
mercados internacionales y contribuye a una gestion de riesgos mas robusta, especialmente
en relaciéon con la volatilidad de los precios de la energia y la dependencia de fuentes no
renovables.

2.2. Objetivos

Si bien una solucibn MLEDGE que se desarrollaria para clientes industriales podria utilizarse
con muchas tipologias de equipos (calderas, compresores, enfriadoras, electricidad, etc.), el
desarrollo del componente objeto del proyecto se realizara inicialmente para una tipologia de
equipo especifico (calderas de vapor) para simplificar la adquisicién de datos y el desarrollo
del modelo de ML/FL. Las calderas de vapor son adecuadas para la toma de datos debido a
su operacion estandarizada y medible, y son consideradas el corazon de cualquier fabrica
industrial debido a su papel crucial en la generacion de energia y procesos de produccion.
Asimismo, son equipos que se prestan a mejoras de eficiencia energética, por ejemplo, con
el remplazo de quemadores mecanicos por electronicos, o con la incorporacién de
recuperadores de calor.

Este tipo de procesos son idéneos para la aplicacion de tecnologias federadas ya que los
datos se generan en muchas ubicaciones diferentes y ademas son datos sensibles de los que
se pueden inferir informaciones relacionadas con la marcha del negocio como el consumo
energético de las plantas de produccién. Por lo tanto, por motivos de privacidad,
confidencialidad y eficiencia el uso de tecnologias MLEDGE es clave.

En el caso especifico de las calderas de vapor, las tecnologias federadas permiten
monitorear y optimizar el rendimiento de cada unidad de manera segura y eficiente. Estas
tecnologias garantizan la proteccién de datos sensibles, como el consumo de combustible o
su produccion de vapor, y facilitan el mantenimiento predictivo y la gestion energética integral
de la caldera de vapor.

10/41



2.3. Situacion actual y vision de futuro

Situacion Actual

La produccién de vapor en la industria para las necesidades de fabricacion tiene una
significancia muy importante en el consumo energético de la planta, y es un proceso
dificilmente descarbonizable en el corto plazo por las temperaturas implicadas en el mismo y
los costes tan elevados que implica su electrificacion. Las redes de vapor estan muy
difundidas en muchas industrias de distintos sectores con sectores como el farmacéutico o
alimentario donde su uso esta muy extendido. El corazén de esta produccion son las calderas
de vapor con sus quemadores. El conjunto puede estar formado por caldera-quemador de un
fabricante o por médulos integrados de varios fabricantes que funcionan como un equipo
aislado e independiente. El rendimiento energético de estos equipos esta muy influenciado
con distintos factores como el perfil de carga, el funcionamiento inadecuado de algunos de
los distintos componentes que la componen o un desvio de la parametrizacion de esta por el
cambio de condiciones de funcionamiento ... Desde Inmarepro lo que observamos es que la
desviacion del optimo funcionamiento puede suponer unos elevados costes energéticos
dificilmente detectables en el funcionamiento del equipo salvo que lo analice un técnico en
calderas y quemadores que conozca el funcionamiento de distintos equipos similares.

Actualmente el industrial conoce el funcionamiento de su o sus calderas y mediante
la contratacion de visitas periddicas chequea el funcionamiento y es en ese momento cuando
optimiza el rendimiento energético hasta la siguiente intervencion. El conocimiento de las
actuaciones mas adecuadas en términos de eficiencia reside en el equipo técnico de
proveedores de servicios como Inmarepro. Los equipos de produccion de vapor, aunque
hagan la misma funciébn se encuentran dispersos en distintas industrias y totalmente
inconexos unos con otros sin compartir informacién y en muchos casos el sistema de control
local no facilita informacién clave del rendimiento del mismo ni de cédmo optimizarlo ya que no
puede evaluar el comportamiento de ese equipo en referencia con otros trabajando en
condiciones similares. Son los técnicos de mantenimiento en sus visitas los que ajustan el
funcionamiento de la caldera a sus parametros 6ptimos. Esta frecuencia de visita se hace por
establecimiento de un protocolo de visitas en un mantenimiento preventivo con una
periodicidad establecida en un contrato.

Vision MLEDGE

La vision de Inmarepro es desarrollar un sistema que permita compartir el
conocimiento y optimizar el funcionamiento de distintas calderas en distintas industrias,
determinando el mejor momento de intervencion antes de que los costes energéticos
alcancen cifras no deseables por desviacion del funcionamiento 6ptimo o se produzcan
averias que impliqguen una parada de la produccion del cliente. Un sistema que en tiempo real
determine si hay desviaciones previendo cuando intervenir basado en el conocimiento del
funcionamiento de multitud de equipos de una forma confidencial y federada.

Es por ello por lo que nuestra alianza con Acuratio nos permite apalancar las
capacidades de la tecnologia de IA especialmente en el campo de Federated Learning e
implementar este sistema que nos permita cumplir con nuestra vision. El conocimiento
tecnolégico de Acuratio nos permite desarrollar un sistema que reciba los datos de los
distintos equipos funcionando en tiempo real, gestionados con total confidencialidad, los
analice y en funcién del conocimiento que ha adquirido el sistema con el entrenamiento de
las distintas instalaciones informe sobre las anomalias de funcionamiento, la desviacion sobre
el éptimo funcionamiento energético y las actuaciones a realizar en tiempo real.
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Este sistema dara una vision sobre el funcionamiento del equipo y las pautas para
conseguir mejorar la eficiencia, aumentar la descarbonizacion de la industria, optimizar las
actuaciones en tiempo real con una comparticién confidencial de informacién de un conjunto
disperso y heterogéneo de instalaciones que se enfrentaban a problematicas similares.

La vision de largo plazo que tenemos en Inmarepro es extenderlo a otras producciones
de servicios energéticos en las industrias como por ejemplo los sistemas de generacion de
aire comprimido o los sistemas de refrigeracién industriales ambas con una implicacion de
relevancia en el consumo energético de las plantas industriales.

Fig. 5 — Diagrama situacion actual y vision MLEDGE
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- Optimizacion federada del rendimiento de los activos.

Mejoras o desviaciones identificadas en tiempo real.

Instrumentacion y transmision de datos.
Entrenamiento del método.

Federacion del modelo.

- Validacion en el tiempo.
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Fig. 6 — llustracion situacion actual y vision MLEDGE
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2.4. La solucion

El proyecto se basara en una sdlida infraestructura tecnoldgica existente, aprovechando
componentes y sistemas establecidos para mejorar la eficiencia operativa y la toma de
decisiones mediante el uso de Federated Machine Learning.

Una solucién que incorpore elementos debe puede aportar un alto valor a clientes industriales
para evaluar el rendimiento 6ptimo de sus equipos, asi como la toma de decisiones
empresariales que aumenten la eficiencia energética de su produccién. Todo esto mientras
se preserva la confidencialidad de sus datos.

Desde la perspectiva de la solucion, se puede considerar que hay tres niveles de posible
servicio, “desbloqueado” por una capacidad tecnolégica diferente, que a su vez afiade mayor
complejidad y valor a la anterior. De esta manera, una primera gama de caracteristicas al
implementar un sistema de control se veria reforzado con la introduccién de capacidades de
Machine Learning, y finalmente con capacidades de Federated Learning:

Nivel 1: Sistema de Control

El primer peldafio de esta solucion tecnolégica es un sistema de control avanzado que realiza
un monitoreo constante de todas las variables relevantes, como el consumo de gas,
electricidad y agua, asi como la produccién de energia. A través de una plataforma en linea,
los operadores pueden:

e Ver la produccién en tiempo real.

e Acceder al historial de consumo.

e Monitorear la eficiencia del equipo mediante indicadores como el Coefficient
of Performance (COP).

Para poder llevar a cabo estos puntos técnicamente el sistema de control se apoya en los
siguientes equipos de medida recogidos en el PLC de manera local:

e Caudalimetro de vapor.
Caudalimetro de agua de alimentacién caldera.
Cuantometro de gas con correcto PT.
Sonda de temp. de agua de alimentacion caldera.
Sonda de temp. humos de chimenea.
Sonda de temp. depdsito de condensados.
Sonda de temp. ambiente entrada de aire al quemador.
Contador de agua de llenado.
Sonda de temp. de agua de llenado.

Nivel 2: Machine Learning

Al incorporar el Machine Learning, el sistema alcanza un nuevo nivel de robustez y
precisién. Con el analisis de datos en tiempo real y en base a histéricos, se pueden habilitar
herramientas basados en modelos de ML como:

o Deteccion de anomalias que podrian indicar fallos o ineficiencias.

e Sugerencias de optimizacién para mejorar el rendimiento del equipo.

e Prediccion de la produccién para ayudar en la planificacion.
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e Optimizacion en inversion en sensores por inferencias de variables
obtenidas.
o Andlisis de coste-beneficio para el ahorro de costes.

Nivel 3: Federated Learning

El nivel més avanzado utiliza el Federated Learning para aprovechar la inteligencia colectiva
a la hora de entrenar estos modelos de ML. Al comparar su equipo con maquinas similares
en diferentes instalaciones, los operadores obtienen:
e Un entendimiento mas profundo de qué variables afectan la eficiencia del
equipo.
o Recomendaciones para mejorar el rendimiento basadas en la eficiencia de
equipos similares en otros lugares.
e La posibilidad de tomar decisiones informadas sobre inversiones en nuevos
equipos, seleccionando aquellos con niveles de eficiencia superiores.

Fig. 7 — Caso de Uso — Perspectiva de Capacidades
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Optimizacion del medelo

La oportunidad y relevancia del caso de uso radican en ofrecer una solucion escalable y
segura que optimiza la eficiencia energética en entornos industriales. Comenzando con el
sistema de control, se brindan herramientas basicas para el monitoreo en tiempo real y la
evaluacion de equipos. La incorporacion de Machine Learning amplia estas capacidades,
permitiendo la deteccién de anomalias y sugerencias de optimizacién basadas en datos.
Finalmente, el Federated Learning ofrece un enfoque colaborativo para la mejora de la
eficiencia, permitiendo a los clientes beneficiarse de un conjunto mas amplio de datos sin
comprometer la confidencialidad. En resumen, el caso de uso presenta una oportunidad
para mejorar sustancialmente la eficiencia energética y la competitividad en el sector
industrial, mientras se abordan las preocupaciones sobre la privacidad y la seguridad de los
datos.
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3. Especificacion de requisitos

3.1. Caso(s) de uso

Desde optimizar procesos empresariales, hasta predecir anomalias de alto impacto sobre una
instalacion, el andlisis de datos ofrece un amplio abanico de posibilidades. A través de estos
cinco casos de uso que se presentan, exploraremos cédmo esta poderosa herramienta impulsa
la toma de decisiones y el ahorro energético-econdmico sobre las industrias.

Se seleccionaron cinco casos (anénimos) en la cartera de clientes de la compafiia
INMAREPRO S.L. con distintos sectores econdmicos 0 casos de produccién de vapor, para
presentar un modelo industrial mas fortalecido y exportable al mercado.

Caso de uso Usuario Objetivo Beneficio, resultado,

razén del caso de uso

US_1 COSMETICO
Us_2 ALIMENTICIO Analizar y mejorar el Aportar datos y
rendimiento de la cuantificar el impacto
caldera de vapor econdémico, ecoldgicoy
. por, funcional sobre las
junto a la deteccion acciones anteriormente
Us_3 LAVANDERIA Direccion de predictiva de indicadas, junto a una
- INDUSTRIAL Producciény anomalias a tiempo Super 's'c’;rjl continda
Mantenimiento | para actuar pervist inu
s . . | de los consumos para
de la fabrica. preventivamente y asi -
rolongar su una deteccién
Fon evidad v evitar inmediata de posibles
US_4 FARMACEUTICO g’ y desviaciones.
averias de alto
impacto.
Us_5 COSMETICO
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3.2. Requerimientos funcionales

Detalle de los requerimientos funcionales de cada componente a alto nivel (de los
especificados en el apartado 2. 4).

3.2.1. DUl

El proyecto MLEDGE surge como una solucién integral, combinando técnicas avanzadas de
ML y FL, junto un robusto dashboard de exportacién de datos para impulsar decisiones
estratégicas. El objetivo es aplicar MLEDGE en la gestion de calderas de vapor, extrayendo
conocimientos significativos de datos complejos para generar resultados tangibles.

El dashboard de exportacion es esencial, permitiendo a las compafias visualizar y
personalizar la informacién, representando alarmas en la interfaz de usuario, democratizando
el acceso a los datos y fomentando una cultura basada en evidencia de los datos federados.
Esta funcionalidad incluye graficos interactivos, tablas dinamicas y accesibilidad desde
cualquier dispositivo, lo que promueve la colaboracion y mejora continua. La personalizacion
del dashboard asegura que los datos sean relevantes para cada usuario, aumentando la
utilidad y aceptacion en toda la organizacion. La sinergia entre MLEDGE y el dashboard de
exportacion es fundamental para desbloquear el potencial de los datos y tomar decisiones
informadas.

3.2.2. SAC1

El proyecto plantea el desarrollo de un sistema avanzado de control a través un PLC y los
distintos elementos de campo para el monitoreo que abarca varios aspectos criticos de la
gestion de recursos. Este sistema sera capaz de realizar un seguimiento en continuo y
registrado de diversas variables clave, tales como el consumo de gas, vapor y agua, asi como
sSu monetizacion.

Esto se lograra mediante una plataforma en linea que ofrecera datos actualizados
constantemente, permitiendo una gestion mas eficaz y funcional.

3.2.3. SAC2

Ademés de lo mencionado en el punto anterior, el sistema almacenara un historial detallado
del consumo de recursos, facilitando el acceso a registros anteriores para analisis y toma de
decisiones. Esta caracteristica permitira identificar patrones de uso y areas de mejora en la
eficiencia de los recursos.
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3.2.4. Transmision y proteccion de datos

La transmision de los datos desde las calderas de los clientes de Inmarepro hasta los nodos
de Acuratio deberd cumplir los siguientes requerimientos:

Requisitos de la transmision y proteccion de datos

# Requisito Descripcién

TPD1 | Seguridad de Comunicaciones La transmision de datos debe utilizar
protocolos de comunicacion encriptados y
seguros, garantizando la confidencialidad y la
integridad de los datos durante todo el
proceso de transferencia.

TPD2 | Rapidez en la transmision de los datos | Los datos deben ser transmitidos de manera
eficiente, minimizando la latencia y asegurando
qgue la informacién esté disponible para su
procesamiento sin demoras significativas.

TPD3 | Seguridad en el almacenamiento de Los datos recibidos deben ser almacenados
los datos en infraestructuras seguras, con medidas de
proteccién que eviten accesos no autorizados,
pérdidas o alteraciones de la informacion.

TPD4 | Administracion y gestion Debe tener capacidades robustas para
administrar y visualizar los datos en cada
nodo donde se hayan guardado, permitiendo
la supervision de la informacion almacenada.

3.2.5. Desarrollo del modelo de ML

Las herramientas para el desarrollo de modelos de Machine Learning deberan
cumplir con las siguientes caracteristicas:

Requisitos para el desarrollo del modelo de ML

# Requisito Descripcion

MML1 | Facilidad de uso Las herramientas deben ser intuitivas y estar
alineadas con las plataformas mas
reconocidas en el &mbito del Machine
Learning.

MML2 | Versatilidad Se debe disponer de una variedad de
herramientas que permitan la experimentacion
con distintos modelos y pipelines de
preprocesamiento de datos.

MML3 | Comunicacion segura Es esencial que la comunicacion entre
usuarios y nodos al programar los modelos
sea segura siempre, garantizando la
confidencialidad y la integridad de los datos y
de los modelos generados.
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Requisitos para el desarrollo del modelo de ML

# Requisito Descripcién

MML4 | Rendimiento Los nodos utilizados para el desarrollo de
modelos deben contar con la capacidad
computacional necesaria para procesar
eficientemente los volimenes de datos
generados por los clientes de Inmarepro.

3.2.6. Desarrollo del modelo de FL

Las herramientas para el desarrollo de modelos de Federated Learning
deberan cumplir las siguientes caracteristicas:

Requisitos para el desarrollo del modelo de FL

# Requisito Descripcion

FL1 Federacion de modelos El sistema debe permitir implementar
protocolos federados para el entrenamiento de
modelos preservando la privacidad del dato.

Analitica federada El sistema debe permitir coordinar protocolos
de analitica federada basada en Secure Multi-
Party Computation y técnicas de cifrado
homomaorfico entre otros.

FL2

FL3 Comunicacion segura Es esencial que la comunicacion entre
usuarios y nodos al programar los modelos
sea segura siempre, garantizando la
confidencialidad y la integridad de los datos y
de los modelos generados.

FL4 Comunicaciones eficientes En este caso no solo sera critica la capacidad
computacional de los nodos, sino también el
rendimiento de las comunicaciones entre ellos
y con el servidor.

FL5 Rendimiento del modelo El rendimiento del modelo de Federated
Learning deberé ser similar o superior al
modelo de ML centralizado.
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3.3. Requerimientos no funcionales

Los requerimientos no funcionales, cruciales para el éxito de cualquier proyecto, ya que
definen criterios de calidad y rendimiento que no estan directamente relacionados con las
funciones especificas del sistema.

En el contexto del proyecto "MLEDGE - Aprendizaje automatico en la nube y en el borde", los
requerimientos no funcionales aseguran que el sistema sea eficiente, escalable, seguro y
facil de usar, lo cual es esencial para su viabilidad y aceptacion a largo plazo. A continuacion,
se describen algunos de los principales requerimientos no funcionales para este proyecto:

Escalabilidad

o Escalabilidad actual y futura: La capacidad del sistema para manejar una creciente
cantidad de trabajo es fundamental. En el caso de MLEDGE, esto implica que la
arquitectura del sistema debe ser capaz de gestionar un nimero creciente de nodos
y usuarios sin degradar su rendimiento. La infraestructura debe ser flexible para
adaptarse a futuras expansiones, ya sea aumentando el nimero de dispositivos
conectados en el borde, incrementando la capacidad de procesamiento en la nube o
siendo extrapolado a distintos entornos de volumen o tipo de trabajo.

Rendimiento

¢ Rendimiento del modelo: El rendimiento del modelo de aprendizaje federado (FL)
debe ser comparable o superior al de un modelo de aprendizaje automatico
centralizado. Esto incluye la precisién del modelo y la eficiencia en el tiempo de
procesamiento y uso de recursos. Los nodos deben contar con suficiente capacidad
computacional para procesar eficientemente los datos generados por los clientes.

¢ Rendimiento de las comunicaciones: Es crucial que las comunicaciones entre los
nodos y el servidor sean rapidas y eficientes. Esto no solo afecta la velocidad de
entrenamiento del modelo sino también la experiencia del usuario al interactuar con el
sistema. La latencia debe mantenerse al minimo para asegurar que las
actualizaciones del modelo y la transferencia de datos se realicen sin retrasos
significativos.

Seguridad

e Seguridad en la comunicacion: Dado que MLEDGE maneja datos sensibles y
confidenciales, todas las comunicaciones deben ser seguras. Incluye el cifrado de
datos en transito y en reposo, y protocolos de comunicacion seguros. La integridad y
confidencialidad de los datos deben estar garantizadas para evitar cualquier fuga de
informacion o acceso no autorizado.

e Seguridad del modelo: Ademas de la seguridad en la comunicacion, las
actualizaciones de los modelos deben ser agregadas de manera segura para prevenir
cualquier exposicion de datos sensibles. Esto implica el uso de técnicas avanzadas
como la agregacion segura de actualizaciones de modelos.
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Usabilidad

¢ Facilidad de uso: Las herramientas y la interfaz de usuario deben ser intuitivas y
faciles de usar. Esto es especialmente importante en el contexto de aprendizaje
federado, donde los usuarios pueden no estar familiarizados con los conceptos
técnicos subyacentes. La interfaz debe permitir a los usuarios interactuar con el
sistema sin necesidad de conocimientos avanzados en programacién o aprendizaje
automatico.

o Versatilidad: El sistema debe ofrecer una variedad de herramientas que permitan la
experimentacion con diferentes modelos y pipelines de preprocesamiento de datos.
Esta versatilidad es clave para adaptarse a diferentes necesidades y escenarios de
uso, facilitando asi la adopcién del sistema por un amplio espectro de usuarios.

Mantenibilidad y Actualizacién

¢ Mantenibilidad: La infraestructura del sistema debe ser facil de mantener y actualizar.
Esto incluye la posibilidad de realizar actualizaciones de software con la menor
interrumpir posible en el servicio y la capacidad de monitorear y diagnosticar
problemas de manera eficiente. Una buena mantenibilidad asegura que el sistema
pueda evolucionar y mejorar con el tiempo sin incurrir en costes excesivos 0
interrupciones.

Los requerimientos no funcionales estan disefiados para asegurar que el sistema no solo
cumpla con sus funciones especificas, sino que también lo haga de manera eficiente, segura
y escalable. Estos aspectos son esenciales para garantizar la viabilidad y el éxito a largo plazo
del proyecto en un entorno industrial dinamico y exigente.
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4. Arquitectura y descripcion de los componentes
del caso de uso

En el siguiente grafico se muestra un resumen de la arquitectura propuesta.

Fig. 8 — Arquitectura caso de uso

aws
1. Los sensores transmiten AWSiCloud
los datos al PLC
@j Cliente Inmarepro 5. Los nodos entrenan
el modelo federado
= 3. AWS SES redirige con el apoyo de un
7R\ Rt aun ¢ = servidor central
e === bucket de S3 =1
< = 06060
Sensores
m Cliente Inmarepro @
AWS SES S3 Bucket
& \\\
\‘* Vs ”/ DDD
""" 2. ELPLC transmite
ficheros de datos por EBS EC2VM
Sensores correo electrénico al 4. Cada nodo (EC2 VM) se descarga
SES de AWS los datos del bucket de S3
correspondientes a un cliente y los

almacena cifrados en sumemoria
adjunta (EBS)

4.1. Elementos software

e Python: Este seré el lenguaje principal utilizado para el desarrollo de modelos, tanto en
entornos locales como federados. Estard preinstalado en el software que Acuratio
implementara en las maquinas virtuales EC2.

e Librerias Python estandar para Machine Learning: Los nodos contaran con las
librerias mas populares preinstaladas para Machine Learning y Data Analytics.

e Libreria Python Acuratio para Federated Learning: El software instalado en las
maquinas virtuales EC2 incluird una libreria especifica desarrollada en Python por
Acuratio. Esta libreria facilitara el disefio y entrenamiento de redes neuronales y XGBoost
federados.

e JupyterLab: Esta serd la interfaz que permitira la interaccion con el nodo desde la APP.

e Aplicacion web (APP): Acuratio desarrollard una aplicacion web desde la cual se podran
controlar los nodos.

e API: Acuratio proporcionara una API que funcionard como backend de la aplicacién web.
Esta APl actuard como intermediario entre la aplicacion y los nodos, asi como
coordinadora del proceso de entrenamiento.

e Servicio SES de AWS: Acuratio utilizara el servicio de correo electrénico de AWS, SES,
para transferir datos desde los PLCs de los clientes de Inmarepro hasta los buckets de
S3.
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4.2. Elemento hardware

Sensores: sensores en las maquinas de Inmarepro.

PLC: Infraestructuras de PLC existentes en los clientes de Inmarepro.

Bucket S3 de AWS: contenedor de almacenamiento altamente escalable y duradero en
la nube de AWS, disefiado para almacenar una amplia variedad de datos, desde archivos
simples hasta grandes conjuntos de datos y contenido multimedia.

Maquinas Vrituales de AWS EC2 con almacenamiento cifrado en EBS: Una maquina

virtual por cada cliente de Inmarepro y una maquina virtual que actie de servidor en el
entrenamiento federado.
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Fig. 9 — Esquema principios produccion de vapor
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4.3.

Matriz de requerimientos - componentes

Requisitos de la transmisién y proteccion de datos

Requisito

Componentes

TPD1

Seguridad de Comunicaciones

Email (SES) con proteccion SSL. Autenticacién
y autorizacién de los nodos para acceder al
bucket de S3.

TPD2

Rapidez en la transmision de los
datos

Uso de SES para transmitir los datos entre los
PLCs y el bucket de S3.

TPD3

Seguridad en el almacenamiento de
los datos

Amazon Elastic Block Store (EBS) con
encriptacion.

TPD4

Administracién y gestion

A través de un JupyterLab en cada nodo se
dara al usuario acceso a los datos
almacenados en él.

Requisitos para el desarrollo del modelo de ML

Requisito

Componentes

MML1

Facilidad de uso

Jupyter Lab junto con Python y librerias como
pandas, sklearn o tensorflow, que son
ampliamente utilizadas en el mundo del
Machine Learning, ofrecen una experiencia
intuitiva y ya conocida para los
desarrolladores.

MML2

Versatilidad

Las librerias mencionadas anteriormente
permiten el desarrollo de una amplia gama de
modelos de Machine Learning.

MML3

Comunicacién segura

La comunicacién entre el usuario y los nodos
se realizara a través de la APP y JupyterLab,
asegurando una conexién segura mediante
HTTPS en todo momento.

MML4

Rendimiento

AWS EC2 ofrece una amplia variedad de
maquinas virtuales con diferentes capacidades
de procesamiento y almacenamiento,
asegurando un rendimiento 6ptimo para el
desarrollo y ejecucion de modelos de Machine
Learning.
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Requisitos para el desarrollo del modelo de FL

Requisito

Componentes

FL1

Facilidad de uso

Las herramientas desarrolladas por Acuratio
para el Federated Learning utilizan las librerias
anteriormente mencionadas de Python,
facilitando asi la transicién para los
desarrolladores entre los modelos locales y los
federados.

FL2

Versatilidad

Acuratio ofrecerd librerias que permitan federar
modelos de redes neuronales y XGboost, asi
como realizar pipelines de entrada vy
tratamientos de datos de forma distribuida

FL3

Comunicacion segura

En sus librerias Acuratio implementara
medidas de seguridad y encriptacion para
impedir que ninglin nodo o servidor pueda
inferir nada de los datos de entrenamiento de
otros nodos.

FL4

Rendimiento

Acuratio implementara algoritmos de eficiencia
y compresion de las comunicaciones dentro de
sus librerias de Federated Learning.
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5. Diseno detallado de la solucién

5.1. Recolecciéon de Datos

En este caso se describen los elementos de toma de los datos que seran analizados por
elsoftware de FML.

Sistema de toma de datos local (Sistema de control):

Sensores 0-10V y 4-20 mA: Estos sensores son esenciales para la monitorizacion de ciertos
pardmetros criticos en el entorno industrial. El rango de voltaje de 0-10V vy la corriente de 4-
20 mA son estdndares comunes en la instrumentacion industrial debido a su fiabilidad y
precision en la medicién de variables como temperatura, presion, nivel, entre otros. En el
contexto del proyecto MLEDGE, la integracion de estos sensores ya ha sido previamente
realizada, y su funcionalidad est4 completamente establecida. Por lo tanto, no se requiere
ningun desarrollo adicional durante la ejecucién del proyecto. Estos sensores proporcionan
datos fundamentales para la toma de decisiones informadas en tiempo real sobre el
rendimiento y la eficiencia de los procesos industriales.

PLC: Los PLCs (Controladores Légicos Programables) son ampliamente utilizados en
entornos industriales para el control y la automatizacién de procesos. Estos dispositivos son
vitales para garantizar la operacién segura y eficiente de maquinaria y sistemas complejos.
En el contexto del proyecto MLEDGE, se aprovechara la infraestructura existente de PLCs
sin necesidad de desarrollar nuevos dispositivos o funcionalidades especificas. Los PLCs de
proporcionan una plataforma robusta y confiable para la ejecucion de logica de control y la
gestion de dispositivos en tiempo real, lo que contribuye significativamente a la optimizacion
de los procesos industriales sin requerir modificaciones adicionales durante la fase de
implementacion del proyecto.

Protocolo Modbus para Integrar Caudalimetros elementos de medicion: El protocolo
Modbus es un estandar de comunicacion ampliamente utilizado en entornos industriales para
la integracién de dispositivos y sistemas heterogéneos. En el contexto del proyecto MLEDGE,
el protocolo Modbus ya ha sido implementado para la integracion de caudalimetros de vapor
y gas en el sistema. Este protocolo proporciona una interfaz de comunicacién confiable y
eficiente que permite la adquisicibn de datos de caudal en tiempo real desde mudltiples
dispositivos distribuidos en la planta industrial. Dado que la funcionalidad de comunicacion
mediante el protocolo Modbus se considera completa y satisfactoria, no se requerira ningin
desarrollo adicional en este aspecto durante la fase de ejecucion del proyecto. La integracion
exitosa de los caudalimetros de vapor y gas a través del protocolo Modbus es fundamental
para la monitorizacion y el control precisos de los flujos de fluidos en la planta industrial, lo
gue contribuye a mejorar la eficiencia operativa y reducir los costes de produccion.

27/41



5.2. Transmision y Proteccion de Datos

Para la transmision de las maquinas hasta los nodos, proponemos implementar un sistema
gue aprovecha la infraestructura de Amazon Web Services (AWS) para gestionar este transito
de manera segura y efectiva.

El proceso comienza con el controlador légico programable (PLC) de la caldera, que recopila
datos en tiempo real con sensores que monitorean aspectos del funcionamiento de la caldera.
Una vez que el PLC ha recopilado los datos, los envia de manera automatizada a una
direccion de correo electronico especifica configurada en el sistema Simple Email Service
(SES) de AWS. SES actua como un servicio de correo electronico altamente escalable y
confiable que proporciona una forma segura de transferir los datos desde el entorno industrial
hasta la infraestructura de AWS.

SES puede configurarse de forma que una vez que los datos llegan a la direccién de correo
configurada, se redirigen autométicamente hacia un bucket de Amazon S3.

Amazon S3, como servicio de almacenamiento de objetos altamente escalable y duradero,
proporciona un destino seguro y confiable para los datos recopilados de las calderas
industriales. Los datos almacenados en Amazon S3 se cifran de forma predeterminada con
cifrado del lado del servidor con claves administradas de Amazon S3 (SSE-S3), garantizando
con este sistema de cifrado en reposo, la confidencialidad y la integridad de la informacion.

En la transmision de datos desde S3 hasta los nodos de entrenamiento (instancias de EC2),
son estos ultimos los que deben pedirle los datos a S3 y este asegurarse de que quien se los
pide es efectivamente un nodo de entrenamiento con permiso para ver esos datos. Existen
varias capas de seguridad en AWS, algunas de ellas implementadas por defecto y otras
opcionales:

1. Utilizar HTTPS: Cuando se accede a los datos de S3 desde una instancia de EC2, es
recomendable utilizar el protocolo HTTPS para la transmisién de datos. HTTPS cifra
la conexion entre el bucket de S3 y la instancia de EC2, lo que garantiza que los datos
transmitidos estén protegidos contra la interceptacion y la manipulacion por parte de
terceros. Las llamadas a S3 se haran a través de la APl de AWS para Python (boto3)
gue ya tiene incluida la proteccion HTTPS.

2. Autenticacion y Autorizacion: Configurar adecuadamente los permisos de acceso
en S3 y en la instancia de EC2 es esencial para garantizar que solo las instancias
autorizadas puedan acceder a los datos. Se utilizaran politicas de 1AM (Identity and
Access Management) para restringir el acceso a los buckets y objetos de S3, y
asegurarse de que solo las instancias de EC2 autorizadas tengan acceso a estos
recursos. Si fuera necesario podria crearse un bucket de S3 para cada caldera y que
cada instancia de EC2 tuviera acceso a su propio bucket, aumentando asi la seguridad
de los datos.

3. Utilizar VPC Endpoints o Gateways de Internet: Si la instancia de EC2 y el bucket
de S3 estan en la misma region de AWS, se podria utilizar la red virtual privada (VPC)
para acceder a S3 directamente sin necesidad de atravesar Internet publico. Esto
reduce la exposicién a posibles amenazas de seguridad.

4. Cifrado de Datos: Si se requiere un nivel adicional de seguridad, se puede cifrar los
datos antes de transmitirlos desde S3 a la instancia de EC2. Puede utilizar el cifrado
de cliente proporcionado (SSE-C) en S3 o implementar su propio cifrado antes de
cargar los datos en S3.
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Una vez que los datos estan ya en el nodo de entrenamiento, se almacenaran en el disco con
un cifrado en reposo. Amazon Elastic Block Store (EBS) proporciona almacenamiento
persistente para los datos de las instancias de EC2 y permite crear, adjuntar, modificar y
eliminar volumenes de almacenamiento de forma dinamica segun sea necesario. Sera aqui
donde estén guardados los datos de los nodos. Para que los datos estén cifrados se utilizara
EBS Encryption. (EBS) ofrece la capacidad de cifrar los volimenes de almacenamiento
adjuntos a las instancias de EC2. El cifrado de EBS protege los datos almacenados en el
volumen, incluidos el sistema operativo y los archivos de aplicacion.

Si las instancias de EC2 no necesitan ningln volumen de almacenamiento mas alla del disco
raiz, se pueden utilizar imagenes de maquina (AMI) cifradas para lanzar instancias de EC2.
Al lanzar una instancia desde una AMI cifrada, todos los datos almacenados en el disco raiz
estan automaticamente cifrados. AWS ofrece AMIs cifradas para varias distribuciones de
sistemas operativos, como Amazon Linux en la cual se basaran las imagenes de Acuratio.

5.3. Desarrollo del modelo de ML

El desarrollo del modelo de ML tiene como objetivo principal transformar los datos recopilados
en informacion valiosa que permita la optimizacion del rendimiento, identificaciéon de
anomalias y prediccion de mantenimientos en calderas de vapor y otros equipos industriales.

El desarrollo del modelo inicial se hara teniendo en cuenta la necesidad de federar su
entrenamiento en la siguiente fase. Por lo tanto, se consideraran las restricciones que suelen
darse en entornos distribuidos para la seleccién del algoritmo y el procesamiento de datos.

El desarrollo del modelo se llevara a cabo en los nodos de Acuratio. Se ofrecen dos
modalidades fundamentales de interaccién con los nodos. La primera, a través de la interfaz
integrada en la aplicacion, destaca por su simplicidad y facilidad de uso, si bien presenta
ciertas limitaciones en cuanto a su alcance funcional. En el caso del desarrollo del modelo de
ML nos centraremos en la conexién a través de Jupyter Lab ya que es la que mas flexibilidad
proporciona a la hora de poder ejecutar codigo de python sobre los nodos.

Este desarrollo se hara enteramente en Python programando sobre notebooks de Jupyter
Lab.

Por un lado, Python es el lenguaje de programacién elegido debido a que es un lenguaje
versatil que se puede utilizar para una amplia variedad de tareas, desde la limpieza y
preparacion de datos hasta el desarrollo de modelos avanzados de ML. Esto permite a los
analistas de datos trabajar en un entorno familiar y utilizar las mismas herramientas para
diferentes aspectos de su trabajo.

Ademas, al ser uno de los lenguajes mas usados en analisis de datos, cuenta con una amplia
comunidad de desarrolladores que han creado una amplia gama de bibliotecas
especializadas en este sector, como Pandas, NumPy, SciPy, Scikit-learn, Matplotlib y
Seaborn. Estas bibliotecas ofrecen herramientas poderosas y eficientes para manipular
datos, realizar calculos estadisticos, visualizar informacion y desarrollar modelos de
aprendizaje automatico. Los nodos de Acuratio tendran incorporadas todas estas librerias,
ademds de otras mas especificas para el entrenamiento de modelos de ML como Tensorflow
0 XGboost. Ademas, existira la posibilidad de instalar librerias nuevas en cualquier nodo si
fuera necesario.
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La amplia comunidad con la que cuenta Python también ayuda a que siempre haya ayuda
disponible on-line cuando se busca informacion sobre desafios técnicos o se necesita
orientacion en el analisis de datos.

Por otro lado, desarrollar sobre notebooks de Jupyter en lugar de escribir codigo en scripts
de Python también lleva asociadas diferentes ventajas entre las que se encuentran:

1.

Interactividad: Los notebooks de Jupyter permiten ejecutar y modificar codigo de
manera interactiva, lo que facilita la exploracién de datos y la experimentacién con
diferentes algoritmos y técnicas.

Documentacion del codigo: Los notebooks de Jupyter permiten combinar cAdigo
ejecutable con texto explicativo, imagenes y gréficos, lo que facilita la creacion de
documentos interactivos que pueden ser utlizados para la presentacion y
comunicacion de resultados.

Colaboracion: Los notebooks de Jupyter son archivos que pueden ser compartidos
facilmente entre diferentes usuarios, lo que facilita la colaboracién en proyectos de
programacion y analisis de datos. Almacenar el cédigo y los resultados de un analisis
en un notebook de Jupyter facilita la reproducibilidad de los experimentos, ya que
permite a otros investigadores ejecutar el mismo cédigo y obtener los mismos
resultados.

Visualizacion de datos integrada: Los notebooks de Jupyter incluyen herramientas
integradas para la visualizacion de datos, lo que facilita la creaciéon de gréficos y
visualizaciones interactivas para explorar y comunicar los resultados de un andlisis.

Fig. 10 — Etapas de entrenamiento y puestas en produccion
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En la figura se muestra un esquema clasico de las etapas de las que consta el entrenamiento
y puesta en produccién de un modelo de ML. En los siguientes puntos se profundizara
brevemente en las etapas mas significativas para este caso de uso.

1. Seleccién de Variables: El ingeniero experto del sector, el desarrollador software y

el experto en ML y FL colaboraran para seleccionar las variables que se incluiran en
el modelo. Esta etapa se desarrollara en Python, usando librerias como pandas,
Scikit-learn o Matplotlib para identificar las variables mas relevantes.

Limpieza de Datos: Antes de usar los datos para entrenar el modelo, es esencial que
estos pasen por un proceso de limpieza para eliminar valores atipicos o datos
incompletos que puedan sesgar el modelo. Una vez seleccionadas las variables mas
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relevantes, el resto se eliminaran. La limpieza de las variables seleccionadas se hara
con la libreria pandas, que ofrece muchas funcionalidades para limpiar datos.

3. Separacion de Datos: Los datos se dividiran en conjuntos de entrenamiento,
validacion y prueba. Esto permite evaluar la eficacia del modelo en datos que no ha
visto antes. Los nodos de Acuratio llevaran incorporada la libreria sklearn de Python
gue contiene funciones para realizar este paso.

4. Eleccion del Algoritmo: El experto en ML y FL elegira los algoritmos méas adecuados
para los casos de uso. Pueden incluir algoritmos de regresion, clasificacion o
deteccién de anomalias. La seleccidén de un algoritmo estara restringida a aquellos
algoritmos que puedan federarse en la siguiente fase. Por parte de Acuratio se
proporcionaran algoritmos federados para el entrenamiento de modelos de redes
neuronales, XGBoost y deteccion de anomalias.

5. Entrenamiento del Modelo: Utilizando el conjunto de entrenamiento, el modelo se
entrena para identificar patrones y hacer predicciones o clasificaciones. Los nodos de
Acuratio llevaran incorporadas librerias como Tensorflow, XGBoost o Scikit-learn para
poder implementar localmente el modelo por el que se haya optado.

6. Afinamiento de Parametros: Después del entrenamiento inicial, se ajustaran los
pardmetros del modelo para optimizar su rendimiento, utilizando el conjunto de
validacién. Se podran ejecutar procesos de validacion cruzada y busqueda de hiper-
pardmetros para ajustar el modelo lo maximo posible.

7. Evaluacion del Modelo: El modelo se evaluara para determinar su eficacia, usando
el conjunto de prueba.

8. Implementacion: Una vez que el modelo ha sido evaluado y afinado, se implementara
en el entorno de produccidon para comenzar a hacer predicciones en tiempo real.

Tipos de Modelo propuestos:

La gestion eficiente de la produccién y consumo de vapor se ha vuelto esencial en numerosos
procesos industriales, donde su optimizacion se traduce en una ventaja competitiva. En este
contexto, la previsién de produccién de vapor emerge como un aspecto critico para garantizar
el rendimiento Optimo de las calderas industriales. A través de la aplicacion de técnicas
avanzadas, como el analisis de series temporales y el empleo de redes neuronales, podemos
desarrollar un modelo predictivo sélido capaz de anticipar con precision las fluctuaciones en
la demanda de vapor.

El 6ptimo funcionamiento de las calderas de vapor puede comprometerse si la produccién de
vapor no coincide con los parametros para los que la maquina se configura al principio. En
este contexto, contar con una prediccion certera del rendimiento en funcion de la
configuracion de la maquina y su produccion de vapor se vuelve fundamental. Esta
anticipacion permite ajustar la configuracion de la maquina de manera proactiva ante posibles
variaciones en la produccion, ya sea un aumento o una disminucion, que puedan impactar su
rendimiento.

La capacidad de anticipar estas variaciones y ajustar la configuracién de la maquina no solo
optimiza su rendimiento, sino que también conduce a una reduccion significativa en el
consumo de energia. Al prever y adaptarse a cambios en la produccién de vapor, se logra
una operacion mas eficiente y sostenible de las calderas industriales, lo que se traduce en
beneficios tanto econdmicos como ambientales para la empresa.

Para abordar estos desafios, proponemos la adopcién de una arquitectura de redes
neuronales recurrentes (RNN), reconocida por su eficacia en la modelacion de datos
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secuenciales como las series temporales. En esta categoria, destacan modelos como las
Memorias a Corto y Largo Plazo (LSTM) o las Unidades Recurrentes de Puerta (GRU),
reconocidos por capturar relaciones temporales complejas y adaptarse dinamicamente a
patrones cambiantes en los datos.

Las variables de entrada para estos modelos incluyen: el caudalimetro de vapor, el
caudalimetro de agua de alimentacion de la caldera, el cuantbmetro de gas con correccion
PT, las sondas de temperatura del agua de alimentacion, de los humos de la chimenea, del
depésito de condensados, del ambiente de entrada de aire al quemador, el contador de agua
de llenado y la sonda de temperatura del agua de llenado.

Se implementaran dos modelos principales de analisis de series temporales. Uno de ellos
tendra como output el rendimiento de la caldera y el otro la produccién de vapor.

Los resultados de esta fase seran de dos tipos:

e Los propios modelos, que una vez entrenados podra guardarse su configuracion para
poder cargarla en el futuro.
e Predicciones de los modelos.

En principio ambas cosas se guardaran en el sistema de almacenamiento de cada maquina
(EBS) pudiendo subirse a S3. Si fuera necesario para poder desarrollar alguno de los puntos
de este proyecto se valorara poder transferir estos datos a algun otro lugar.

5.4. Implementacion de Federated Learning (FL)

En esta fase se tomara el modelo disefiado de manera local en el punto anterior y se llevara
a un entorno federado, para ello, y dependiendo de cuél sea el tipo de modelo a implementar,
se ofrecen tres alternativas.

Redes Neuronales

Si el modelo elegido fuera una red neuronal (para deteccién de anomalias, por ejemplo), se
proponen dos opciones para federarlo: Split Horizontal y Federated Averaging. En las
siguientes lineas se procedera a explicar cada una de ellas.

Split Horizontal
Este método de entrenamiento federado consiste en dividir la red neuronal en varias partes
gue seran ejecutadas y entrenadas por distintos actores.

Arquitectura

La arquitectura de la red se divide en tres partes distintas: la entrada de datos seguida de
varias capas iniciales (cuantas mas capas, mas robusto es el método), una serie de capas
intermedias en el servidor central y finalmente unas pocas capas mas junto con la salida de
la red. Tanto la primera como la tercera parte se despliegan en el borde (Edge), replicadas
en cada dispositivo que almacena los datos. Mientras tanto, la parte intermedia reside en un
servidor central.
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Fig. 11 — Split horizontal
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En la imagen se muestra un caso de Split horizontal. Cada dispositivo o nodo en el edge va
rotando cada cierto tiempo.

Proceso de entrenamiento

Durante el proceso de entrenamiento, uno de los nodos que posee datos inicia la propagacion
hacia adelante (forward propagation), introduciendo un conjunto de datos (batch) en la red
neuronal. Estos datos son computados a través de las capas iniciales de la red, siguiendo la
arquitectura establecida, o que genera una salida. Esta salida se transmite al servidor central,
donde también pasa por sus propias capas y luego se devuelve al nodo inicial. El nodo
completa la propagacion hacia adelante por las capas restantes, generando asi una salida
final del modelo y calculando el error asociado. A partir de este punto, se inicia el proceso de
retro propagacion (back propagation) para actualizar los pesos de todas las etapas de la red
neuronal. Los errores se van propagando hacia atrds de las Ultimas capas del nodo, hasta el
servidor central y de alli de vuelta a las primeras capas del nodo. Una vez terminado este
proceso, el nodo envia sus pesos al siguiente nodo de la red, de forma que el servidor central
va repitiendo el proceso con los diferentes nodos.

Seguridad

La salida generada, que sirve como entrada para la siguiente etapa del modelo en el servidor
central, representa los datos de entrada en un espacio vectorial completamente diferente.
Ademas, es el resultado de una serie de transformaciones no lineales. Esto significa que
incluso para un hipotético servidor malicioso, seria imposible recuperar la entrada original del
modelo a partir de los vectores recibidos, debido a la complejidad de las transformaciones
aplicadas.
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Federated Averaging

Arquitectura

A diferencia de Split Horizontal que tenia una arquitectura mas complicada, en este caso
todos los nodos tienen al principio la misma representacion exacta de toda la red. La
arquitectura del entrenamiento de una red neuronal con Federated Averaging se divide en los
siguientes componentes:

- Servidor Central: Este componente coordina el entrenamiento de la red neuronal
y almacena el modelo global. Inicializa el proceso de entrenamiento, envia la
arquitectura del modelo a los nodos participantes y realiza la agregaciéon de los
modelos actualizados después de cada iteracién.

- Nodos Participantes: Cada nodo representa un dispositivo 0 entidad con datos
locales. Estos nodos realizan el entrenamiento en sus datos locales utilizando la
arquitectura del modelo proporcionada por el servidor central. Después de cada
iteracion de entrenamiento local, los nodos envian las actualizaciones de los pesos
del modelo al servidor central.

Proceso de entrenamiento

El entrenamiento en cada nodo no difiere de lo que es el entrenamiento de una red neuronal
local. Lo que lo diferencia es la agregacion de las actualizaciones de los pesos en el servidor
cada cierto nimero de pasos de entrenamiento a eleccion del usuario. En los siguientes pasos
se detalla un poco mas en profundidad como es este proceso:

1. Inicialmente, se inicializan los pesos del modelo de manera aleatoria en todos los
nodos participantes.

2. En cada nodo seleccionado, se realiza la propagacién hacia adelante con los datos
locales. Esto implica que cada nodo calcula las activaciones de cada capa del modelo
y genera una salida predicha para un conjunto de datos local. Después calcula el error
y actualiza los pesos de su red. Este paso se repite en cada nodo tantas veces como
sea necesario hasta llegar al nUmero de pasos de entrenamiento en los que se va a
realizar la agregacion.

3. Las actualizaciones de los pesos del modelo se envian desde cada nodo al servidor
central. Estas actualizaciones pueden ser los gradientes del error local o los nuevos
pesos del modelo después de aplicar un algoritmo de optimizacion local, como el
descenso de gradiente estocastico.

4. En el servidor central, se promedian las actualizaciones de los pesos recibidos de
todos los nodos patrticipantes. Este promedio ponderado tiene en cuenta el tamafio
del conjunto de datos local en cada nodo para garantizar una ponderacién adecuada
de cada actualizacion.

5. Utilizando el promedio ponderado de las actualizaciones de los pesos, se actualizan
los pesos del modelo global en el servidor central. Estos nuevos pesos se envian de
vuelta a los nodos, de forma que todos empiezan la siguiente iteracion con los mismos
pesos.

6. Los pasos 2 a 5 se repiten durante varias rondas de entrenamiento, permitiendo que
el modelo global se ajuste gradualmente a los datos distribuidos en los nodos
participantes.
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7. Una vez que se completa un nimero predeterminado de rondas de entrenamiento o
se alcanza un cierto criterio de convergencia, el entrenamiento se considera completo
y se puede utilizar el modelo global para realizar predicciones en nuevos datos.

Fig. 12 — Resumen del entrenamiento de Federated Averaging
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Resumen grafico del entrenamiento en Federated Averaging.

Si bien Federated Averaging puede ofrecer beneficios significativos en términos de privacidad
y seguridad al entrenar modelos en entornos distribuidos, también es importante considerar
y mitigar los posibles riesgos de seguridad asociados con este enfoque. Por ejemplo, podria
existir el riesgo de que los datos locales en los nodos participantes puedan contener
informacion sensible o privada. Aunque Federated Averaging esta disefiado para preservar
la privacidad de los datos locales al no compartirlos directamente, aln existe la posibilidad de
gue la informacién sensible se filtre a través de las actualizaciones de los pesos del modelo.
Para evitar este riesgo, Acuratio implementara dos tipos de algoritmos que aporten seguridad:

Compresién de los pesos: Comprimir las actualizaciones de los pesos
cuantizandolos a valores concretos no soélo dificulta enormemente obtener
informacion de los datos que han causado esas actualizaciones. La compresion
de los pesos en las actualizaciones de un modelo neuronal tiene varios beneficios
adicionales, como mejorar el rendimiento al reducir el tamafo de las
comunicaciones nodo-servidor y potencialmente ayudar en la regularizacion de los
pesos para una mejor generalizacion del modelo al final del entrenamiento.

Protocolo de agregacion sequra (PAS): El Protocolo de Agregacion Segura (PAS)

es una técnica que garantiza que el servidor no pueda aprender nada de las
actualizaciones recibidas de los nodos. Esto se logra encriptando las
actualizaciones utilizando protocolos de Computacion Segura entre Partes. Asi,
las actualizaciones encriptadas son irreconocibles para el servidor, pero el
resultado de la agregacion sigue siendo el mismo que si las actualizaciones
estuvieran desencriptadas.
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Es importante destacar que el PAS es compatible con la compresion de los pesos
mencionada anteriormente. Esto significa que las actualizaciones pueden ser comprimidas
antes de ser encriptadas, lo que proporciona una capa adicional de seguridad y eficiencia en
la comunicacién entre los nodos y el servidor, sin comprometer la integridad de los datos ni
el rendimiento del modelo.

Pros y contras de cada método

Al considerar los métodos de entrenamiento, la distincién clave entre ambas opciones se
centra en los requisitos de computacion en los nodos y el nivel de comunicacion necesario.
El enfoque de Split Horizontal se adapta especialmente a aplicaciones relacionadas con el
Internet de las Cosas (l0T), donde los nodos tienen limitaciones en términos de capacidad de
computacién para entrenar redes neuronales extensas. En este escenario, los nodos se
encargan de entrenar una fraccion del modelo, mientras que la mayor parte del procesamiento
recae en el servidor central. Sin embargo, esta configuracién implica una comunicacion
frecuente entre el nodo y el servidor central en cada iteracion de entrenamiento.

En Federated Averaging sin embargo el grueso de la computacién se realiza en los nodos.
Las comunicaciones entre nodos y servidor central ocurren con menor frecuencia,
generalmente después de varias iteraciones de entrenamiento. Ademas, el disefio de la
arquitectura es mas simple en Federated Averaging en comparacién con Split Horizontal.

Para el caso presente, que implica la implementacién de un demostrador con datos y
computacién en la nube, Federated Averaging parece ser la opciébn mas adecuada. No
obstante, es importante tener en cuenta las ventajas que Split Horizontal podria ofrecer,
especialmente cuando se valora la posibilidad de entrenar modelos, o al menos una parte de
ellos, directamente en el hardware integrado en dispositivos como calderas u otras maquinas.
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6. Demostrador

El proyecto MLEDGE se centra en mejorar la gestion de calderas de vapor mediante el uso
de técnicas avanzadas de Machine Learning (ML) y Federated Learning (FL), soportadas por
la adquisicion de datos de un sistema de control local y complementadas con un robusto
dashboard de exportacién de datos. Estos modelos permiten analizar grandes volimenes de
datos operativos de las calderas para identificar patrones y anomalias que pueden afectar su
rendimiento y eficiencia. Por ejemplo, pueden predecir fallos antes de que ocurran, optimizar
el uso de combustible, y ajustar pardmetros de operacion en tiempo real para maximizar la
eficiencia energética y prolongar la vida util de las calderas.

Estos modelos permiten analizar grandes volimenes de datos operativos de las calderas
utilizando algoritmos de aprendizaje automatico, los modelos procesan datos histéricos y en
tiempo real provenientes de sensores y sistemas de monitoreo instalados en las calderas.
Esta capacidad de andlisis avanzado permite detectar tendencias que podrian pasar
desapercibidas mediante métodos tradicionales, revelando problemas incipientes que
podrian llevar a fallos si no se abordan a tiempo.

Ademas, estos modelos pueden predecir fallos antes de que ocurran. Mediante técnicas de
prediccion y mantenimiento predictivo, se pueden anticipar eventos adversos basandose en
signos tempranos de deterioro o funcionamiento anémalo. Al prever estos problemas, se
pueden planificar intervenciones de mantenimiento preventivo, evitando paradas no
programadas y costosos tiempos de inactividad.

Fig. 13 — Representacion grafica de desviaciones dentro del modelo
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En términos de eficiencia, los modelos optimizan el uso de combustible ajustando los
pardmetros de operacién de las calderas. Analizan el consumo de combustible en relacién
con la produccién de vapor, identificando oportunidades para mejorar la combustion y reducir
el desperdicio de energia. Esto no solo disminuye los costes operativos, sino que también
contribuye a la sostenibilidad al reducir las emisiones de gases de efecto invernadero.
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Finalmente, estos modelos ajustan los parametros de operacién en tiempo real para
maximizar la eficiencia energética. Utilizan algoritmos adaptativos que responden a las
condiciones cambiantes del entorno y las demandas de produccion. Esta capacidad de ajuste
dinamico no solo mejora la eficiencia energética, sino que también reduce el estrés y el
desgaste de los componentes de la caldera, prolongando su vida util.

En conjunto, la integracién de estos modelos con el dashboard de exportacién y el sistema
de control local permite una gestiébn avanzada y eficiente de las calderas, asegurando su
rendimiento 6ptimo y una operacion sostenible a largo plazo.

Este dashboard mostrara el consumo histérico y esperado de las calderas, tanto en graficas
como en datos tabulares para su analisis. Estos datos se generaran de manera sintética en
base a los datos histéricos reales. El dashboard mostrara estimaciones de consumo durante
la préxima semana y el tiempo esperado para la préxima intervencién de mantenimiento en
funcién de la eficiencia esperada.

Como demostrador final del proyecto, en la parte concerniente a los modelos desarrollados,
se llevard a cabo una exhaustiva comparativa entre modelos de Machine Learning
centralizados y federados. Esta comparativa evaluara el rendimiento y la precision de los
modelos en ambas arquitecturas, analizando cdmo cada enfoque maneja los datos y optimiza
los resultados. Se presentaran graficas como la mostrada en la figura comparando las
desviaciones respecto a los rendimientos reales de las maquinas de los modelos locales y
federados.

Fig. 14 — Representacion grafica comparativo entrenamiento federado vs centralizado
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La comparativa incluira una serie de herramientas visuales y analiticas para ilustrar las
diferencias y ventajas de cada enfoque. Se presentaran graficas que mostraran la precision
de las predicciones en cada caso. También se utilizaran tablas comparativas para detallar
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métricas clave como el tiempo de entrenamiento o el uso de recursos computacionales y de
comunicaciones.

Y como valor final y diferenciador de este aplicativo, se buscara una mejora real en la
operativa y en los tiempos de respuesta a los clientes que implemente este modelo, creando
protocolos de actuacion dentro del departamento de mantenimiento de calderas a tiempo
real a través de reportes en formato alerta de incidencia al cliente o a un sistema de
supervisién y monitorizacion centralizado desde el cual se coordinara la actuacion requerida
ya sea de un técnico de Inmarepro S.L. o de un responsable en la planta del cliente.

Con base en este protocolo, ya no solo se pone el valor el dato, sino que se hace una accion
anticipada para generar un menor impacto en costes econdémicos, operativos y
medioambientales para el cliente.
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7. Conclusioén

La implementacién del proyecto MLEDGE se encamina a desarrollar una solucién avanzada
para la optimizacion de la eficiencia energética en entornos industriales mediante el uso de
técnicas de aprendizaje automatico federado. Esta tecnologia busca abordar los desafios de
privacidad y seguridad de los datos mientras mejora el rendimiento de equipos criticos como
las calderas de vapor.

En la actualidad, la produccion de vapor es un proceso crucial pero intensivo en energia y
dificil de descarbonizar a corto plazo. Las calderas de vapor, esenciales en sectores como el
farmacéutico y alimentario, a menudo operan de manera ineficiente debido a la falta de
monitoreo continuo y ajustes técnicos realizados solo durante visitas periddicas de
mantenimiento. Esta situacion reactiva lleva a costes operativos elevados y un significativo
desperdicio energético.

MLEDGE pretende transformar esta realidad mediante el desarrollo de un sistema que
optimice el funcionamiento de las calderas en diversas industrias, utilizando tecnologia de
aprendizaje federado. Este sistema permitira predecir y detectar desviaciones en el
rendimiento de las calderas antes de que los costes energéticos aumenten o se produzcan
fallas que interrumpan la produccién. La solucion ofrecerd recomendaciones precisas
basadas en datos agregados de multiples instalaciones, sin comprometer la privacidad de los
datos.

La arquitectura técnica propuesta para el proyecto combina hardware y software para
maximizar la eficiencia operativa y la toma de decisiones. Los sensores instalados en las
calderas recopilaran datos criticos en tiempo real, gestionados por Controladores Légicos
Programables (PLCs) utilizando el protocolo Modbus. Los datos seran transmitidos de manera
segura utilizando la infraestructura de Amazon Web Services (AWS) y almacenados en
Amazon S3, donde se cifraran para garantizar su seguridad. Los nodos de procesamiento,
utilizando instancias EC2 con almacenamiento cifrado en Elastic Block Store (EBS),
accederan a estos datos para su analisis.

Los modelos de Machine Learning se desarrollaran y entrenaran localmente en los nodos
utiizando herramientas como JupyterLab y librerias de Python. Posteriormente, se
implementara el aprendizaje federado para agregar los conocimientos de multiples nodos sin
necesidad de compartir datos sensibles. Dependiendo del tipo de modelo, se utilizaran
métodos como Split Horizontal, que distribuye el entrenamiento de las redes neuronales entre
los nodos y el servidor central, y Federated Averaging, que promedia los pesos de los modelos
entrenados en los nodos para actualizar el modelo global. Se implementardn medidas de
seguridad como el cifrado de datos en transito y en reposo, protocolos de comunicacion
seguros y la agregacién segura de actualizaciones de modelos para prevenir la exposicion de
datos sensibles.
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El proyecto espera demostrar que la aplicacion del aprendizaje federado en la industria es
viable y altamente beneficiosa. La solucion MLEDGE tiene el potencial de optimizar el
rendimiento energético de las calderas, reduciendo costes operativos y emisiones de gases
de efecto invernadero. Ademas, establecera una plataforma escalable que puede extenderse
a otros equipos y procesos industriales, como sistemas de generacion de aire comprimido o
refrigeracion industrial.

En resumen, MLEDGE apunta a contribuir significativamente a la sostenibilidad y la reduccion
de emisiones, a la vez que potencia la competitividad industrial y fomenta la innovacién en la
gestion de recursos energéticos. La implementacion de esta solucion representara un paso
importante hacia una industria mas eficiente y sostenible, con un impacto positivo en la
economia y el medio ambiente.
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