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Resumen

A lo largo de los últimos años, coincidiendo con el boom de las nue-
vas tecnologías de información, el número de dispositivos consumidores
de energía ha ido creciendo de forma exponencial. Esto conlleva que el
consumo energético haya incrementado siguiendo la misma tendencia,
alcanzando en áreas residenciales y comerciales el 40%de la energía to-
tal consumida en todo el mundo. Además, el consumo eléctrico de los
equipamientos de oficina supone más del 15% del total consumido en
una oficina. Este aumento implica un incremento de las emisiones de dió-
xido de carbono, lo que supone un gran desequilibrio en la sostenibilidad
del planeta que habitamos.
Por una parte, existe el problema del ineficiente diseño de los dispo-

sitivos en cuanto a energía se refiere. Y por otra parte, el uso inadecuado
de los mismos, ya sea por dejadez, confort o desconocimiento. Este últi-
mo problema, se acrecienta cuando se trata de dispositivos de uso colec-
tivo, especialmente los que disponen del modo Standby. Algunos ejem-
plos de este tipo de objetos son las cafeteras, las impresoras, los proyec-
tores o los sistemas de iluminación. En la mayoría de los casos, los usua-
rios carecende toda la informaciónnecesaria parahacer unusoeficiente
de estos objetos de uso colectivo.



IV ÍNDICEGENERAL

Por lo tanto, esta tesis doctoral pretende mejorar la eficiencia ener-
gética de este tipo de dispositivos, dotando a losmismos de la capacidad
de:
(a) aprender automáticamente un modelo eficiente de funcionamien-
to (a través de un nuevomodo Ecoaware) y ,

(b) comunicarse, de forma que puedan compartir entre ellos sus mo-
dos de funcionamiento, posibilitando un aprendizaje más rápido—
disminución del problema de arranque en frío — (a través de un
nuevomodo Cooperative).

Para ello se ha desarrollado un experimento de 12 meses de dura-
ción con 11 máquinas de café, que es el dispositivo que se ha utilizado
como caso de uso. A lo largo de este tiempo, gracias a unmódulo de cap-
tura de datos instalado en las propias cafeteras, éstas han estado reco-
giendo datos que luego han permitido calcular el consumo energético
de los nuevos modos de funcionamiento propuestos. Estos cálculos de-
muestran que el uso del modo Ecoaware reduce el consumo energético
de los dispositivos, mientras que también hacen prever que el uso del
modo Cooperative sigue la misma línea.
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1
Introducción

Cuando veo a un adulto en una bicicleta, no me desespero por el futuro de
la humanidad
—H. G.WELLS.

ESTE CAPÍTULO expone una visión general de la investigación lle-
vada a cabo en esta tesis doctoral. Se presentan las motivacio-
nes que han impulsado esta investigación, así como las hipóte-
sis y objetivos establecidos.Además sedescribe lametodología

de investigación utilizada y se finaliza el capítulo explicando la estructu-
ra de esta tesis doctoral.

1.1 Motivación
A finales del siglo XIX dio comienzo la generación industrial de elec-

tricidad, período en el que la iluminación eléctrica se extendió por calles
y casas. La rápida expansión de la tecnología eléctrica la convirtió en la
columna vertebral de la sociedad industrial moderna (?). Un gran núme-
ro de aplicaciones vieron la luz gracias a este tipo de energía, lo que la
convirtió en uno de los pilares de la Segunda Revolución Industrial (?).



2 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

A primeros del siglo XX, aprovechando la energía eléctrica mediante ba-
terías y líneas de corriente, se crearon los primeros electrodomésticos.
El aire acondicionado en 1902, la aspiradora eléctrica en 1908 o la cafe-
tera eléctrica en la década de 1920 son algunos ejemplos de ello. Estos
novedosos objetos no eran más que un presagio del mundo del electro-
doméstico en el que vivimos.
Con la aparición en los últimos años de nuevas tecnologías de infor-

mación, el númerodedispositivos consumidores deenergía está crecien-
do de forma exponencial (ver figura 1.1). Muchos de estos dispositivos
son denominados inteligentes por su capacidad de conexión a Internet
y por sus nuevas formas de identificación y comunicación. Como se pue-
de observar en la figura 1.2, se ha producido un aumento notable de la
energía consumida en los últimos años. Otro ejemplo, entre varios en es-
ta línea, es un informe (?) publicado por el gobierno de Japón, donde se
publica que la energía consumidaenáreas residenciales y comerciales se
ha incrementado en un 30%desde 1990. En EstadosUnidos el consumo
de energía en estas mismas áreas alcanzó en 2015 el 40% de la energía
total consumida en todo el país1, al igual que ocurre a nivel mundial2.

Figura 1.1:Crecimiento del número de dispositivos conectados3.

1http://www.eia.gov/tools/faqs/faq.cfm?id=86&t=1
2http://www.unep.org/sbci/AboutSBCI/Background.asp
3http://tiny.cc/ciscointernet

http://www.eia.gov/tools/faqs/faq.cfm?id=86&t=1
http://www.unep.org/sbci/AboutSBCI/Background.asp
http://tiny.cc/ciscointernet
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Figura 1.2:Histórico del consumo de energía en EEUU (1776-2012).

Según estudios realizados (?), se ha observado que el consumo eléc-
trico de los equipamientos de oficina suponen más del 15% del consu-
mo total de una oficina. Estos mismos estudios revelan que la creciente
invasión de los ordenadores, los dispositivos electrónicos, los electrodo-
mésticos y el equipamiento de oficina es uno de los factores que influyen
considerablemente en el incremento de las emisiones de dióxido de car-
bono (ver figura 1.3), lo que supone unmayor desequilibrio en la sosteni-
bilidad del planeta en el que vivimos.

Figura 1.3:Crecimiento de las emisiones deCO2
4.

4http://www.rite.or.jp/en/

http://www.rite.or.jp/en/
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Esta situación llevó en 2008 a laUnión Europea a regular la situación
de este tipo de dispositivos, creando el reglamento 1275/2008/EC5 que
afecta a todos los países europeos. El objetivo de éste es resolver los re-
quisitos de diseño ecológico aplicables al consumo de energía eléctrica
de los electrodomésticos, equipos electrónicos y de oficina que no se en-
cuentran en modo de funcionamiento “normal” (modo On). Esta norma
establece que desde 2013 todos los aparatos deben permitir al menos
uno de los dosmodos de espera posibles:

Modo Standby: aquél en que el equipo se halla conectado a la red
eléctrica ydependede la energía procedentededicha redpara fun-
cionar según los fines previstos y ejecuta únicamente las siguien-
tes funciones, que se pueden prolongar por un tiempo indefinido:
(a) Función de reactivación (potencia máxima permitida de 0.5
W).

(b) Visualización de información o del estado (potencia máxima
permitida de 1W).

Modo Off: aquél en que el equipo se halla conectado a la red eléc-
trica, si bien no está en funcionamiento o permanece totalmente
inactivo (potencia máxima permitida de 1W).

Además, esta regulación decreta que cuando un equipo no esté eje-
cutando su actividad principal ofrecerá una función para conmutar au-
tomáticamente el equipo, tras un período breve de tiempo, al modo Off
o al modo Standby. De aquí en adelante, cuando los dispositivos tengan
activada esta función, se considerará que están funcionando en modo
Auto-power Down.
En la tabla 1.1 se muestra, mediante diagramas de flujo y a modo de

ejemplo, el comportamiento de una cafetera en cada uno de los modos
descritos.

5http://eur-lex.europa.eu/LexUriServ/LexUriServ.do?uri=OJ:L:
2008:339:0045:0052:EN:PDF

http://eur-lex.europa.eu/LexUriServ/LexUriServ.do?uri=OJ:L:2008:339:0045:0052:EN:PDF
http://eur-lex.europa.eu/LexUriServ/LexUriServ.do?uri=OJ:L:2008:339:0045:0052:EN:PDF
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Modo On-Off Modo Standby Modo Auto-power Down (7’)

INICIO

Warming

Preparing
coffee

¿Ready?

FIN

Si

No

INICIO

Warming

Waiting

Preparing
coffee

¿Ready?

Śı

No

INICIO

Warming

Waiting

Preparing
coffee

¿Ready?

Reset
timer

Timer<7’

FIN

Śı

No

No

Śı

Tabla 1.1: Funcionamiento de una máquina de café en cada uno de los diferen-
tes modos de operación.

Pero el problema a lo largo de estos años no se ha cimentado única-
mente en el ineficiente diseño de los dispositivos, sino también en el uso
inadecuado que se hace de los mismos. Uno muy frecuente consiste en
dejar los dispositivos encendidos consumiendo energía constantemente
cuando nadie los está utilizando. En un trabajo de exploración inicial (?)
se plasmaba de forma gráfica un ejemplo de este tipo de comportamien-
tos que tanto se repiten. Se registró el consumo energético de una ca-
fetera ubicada en un laboratorio de investigación durante 30 días con-
secutivos. La figura 1.4 presenta una franja de tiempo de 10 días, donde
se muestra claramente que los días correspondientes al fin de semana
(cuarto y quinto día) la cafetera ha estado encendida sin realizar su fun-
ción principal, que es la de preparar cafés.
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Figura 1.4: Energía consumida por una cafetera durante 10 días consecutivos
desglosada en 3 tipos de consumo.

Yang et al. (?) identificaron la falta de atención de los usuarios y el
confort comodosde las principales causas quemotivaneste tipode com-
portamientos. Asimismo, debido en gran parte a la naturaleza intangible
de la electricidad, las personas habitualmente se mantienen al margen
de comprender el consumo energético de los dispositivos. Además, tal y
como señalan Schwartz et al. (?), la conciencia sobre el consumo energé-
tico de objetos de uso colectivo es insignificante en comparación con la
de los dispositivos personales. Por ejemplo, no es habitual ver trabajado-
res por cuenta ajena preocupándose de lo que consumen los objetos que
están utilizando o encontrar una mayoría de ciudadanos concienciados
con un uso energéticamente eficiente de los dispositivos de uso colecti-
vo que tienen a su disposición. ¿O acaso no es frecuente encontrar en-
cendidas las luces de los aseos de un lugar de trabajo o una universidad?
De modo que aunque se considera que la combinación de los mo-

dos de funcionamiento regulados por laUniónEuropea en el reglamento
1275/2008/EC podría dar lugar a un funcionamiento energéticamente
más eficiente, los usuarios de estos dispositivos, incluso los más sensi-
bilizados con el medio ambiente, en la mayoría de los casos carecen de
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toda la información necesaria para hacer un uso eficiente de los mismos.
De hecho, se puede afirmar que este comportamiento confuso es ge-

neralizado a nivel mundial. La figura 1.5muestra comportamientos com-
pletamentediferentes en cuantoal apagadode las cafeteras enentornos
de trabajo. Estopuede ser unaevidencia de la ausencia de reglas parauti-
lizar eficientemente las máquinas de café.

Figura 1.5:Apagado de las cafeteras en el trabajo en varios países (?).

Por lo tanto, el objetivo general de esta tesis es mejorar la eficiencia
energética de los dispositivos provistos delmodo Standby, concretamen-
te de los ubicados en espacios comunes, en los que un uso energética-
mente eficiente se antoja difícil de conseguir. Algunos ejemplos de este
tipo de objetos son las cafeteras, las impresoras, los proyectores o los
sistemas de iluminación. Se pretende lograrlo dotando a los mismos de
la capacidad de:
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(a) aprender automáticamente un modelo eficiente de funcionamien-
to (a través de un nuevomodo Ecoaware) y ,

(b) comunicarse, de forma que puedan compartir entre ellos sus mo-
dos de funcionamiento, posibilitando un aprendizaje más rápido—
disminución del problema de arranque en frío6 — (a través de un
nuevomodo Cooperative).

1.2 Hipótesis y objetivos
Acorde a lo ya expuesto, se desarrollan las hipótesis de la investiga-

ción. La primera de ellas se expresa en los siguientes términos:
HA: Una conmutación automática e inteligente delmodo de fun-cionamiento de los dispositivos eléctricos, se traduce en una re-
ducción significativa7 de su consumo energético.

Considerando veraz la hipótesisHA, se presenta la siguiente hipóte-sis:
HB: Una colaboración entre dispositivos eléctricos basada en lacompartición de sus patrones de uso, se traduce en una acelera-
ción del proceso de ahorro energético, lo que conlleva una reduc-
ción significativa de su consumo energético durante sus primeras
semanas de uso.

6Denominado en inglés cold-start problem, es un problema potencial de los equipos
basados en sistemas de información, que implican un grado de modelado de datos
automatizado. En concreto, se refiere a la cuestión donde el sistema no puede extraer
inferencias para los usuarios o temas sobre los que aún no ha reunido suficiente
información.

7La directiva relativa a la eficiencia energética (2012/27/UE) establece entre otros
criterios la elaboración de medidas que garanticen un ahorro anual de enerǵıa del
1.5 % para los usuarios finales hasta 2020. Por lo tanto, se considera en esta tesis
doctoral que una reducción significativa del consumo energético es un ahorro del 1.5 %
de la enerǵıa consumida.
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Como ya se ha explicado con anterioridad, la hipótesis HB se basaen lamayor eficiencia energética de los dispositivos que tienen la capaci-
dad de adaptar dinámicamente su modo de funcionamiento a su patrón
de uso. Por lo tanto, si y sólo si se demuestra que la hipótesisHA es ver-dadera, se podrá cumplir la hipótesisHB .
Para conformar la visión planteada en la investigación y teniendo en

cuenta las hipótesis de partida, se ha definido una serie de objetivos, tan-
to para la creación del modo de funcionamiento Ecoaware, como del mo-
doCooperative. Se enumeranprimero losobjetivosestablecidospara crear
satisfactoriamente el nuevo modo de funcionamiento Ecoaware, ya que
su consecución es imprescindible para poder validar la hipótesisHB :

Objetivo A.1: definición del proceso que se va a llevar a cabo para
analizar el funcionamiento de un electrodoméstico a nivel energé-
tico. Se debemedir el consumo de energía en el período de tiempo
inmediato a alimentar con corriente el dispositivo, cuando se en-
cuentra funcionando en modo Standby y cuando lo está haciendo
en modo On desarrollando la función principal para la que ha sido
diseñado.
Objetivo A.2: diseño y desarrollo de un sistema, hardware y soft-
ware, que debe medir y almacenar todas las acciones de consumo
energético de un dispositivo. Este objetivo conlleva la definición
delmodelodedatosquepermitedescribir cuantitativamentey cua-
litativamente la energía consumida por los dispositivos a lo largo
del tiempo. A su vez, se ha de determinar el sistema de almacena-
miento a utilizar.
ObjetivoA.3:definición y aplicacióndelmétododeaprendizaje au-
tomático que permite obtener una mayor precisión en la predic-
ción de uso del dispositivo. Es necesario analizar diferentes méto-
dos para discernir cuál es el quemejor se ajusta a la problemática.
ObjetivoA.4: validaciónde losmódulos hardware y softwaredesa-
rrollados para comprobar que su funcionamiento se adecua a lo
que se ha propuesto.
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Objetivo A.5: evaluación de la solución integral que propone cam-
biar el modo de funcionamiento de los dispositivos en función de
su patrón de uso. Se mide cuantitativamente el ahorro energético
de los dispositivos funcionando en modo Ecoaware y se compara
respectoa losmodosde funcionamientoexistentes (On-Off, Standby,
Auto-power Down).

A continuación, se exponen los objetivos definidos para crear el mo-
do de funcionamiento Cooperative y evaluar su impacto:

Objetivo B.1: definición de la arquitectura que debe englobar los
dispositivos y los flujos de intercambio de datos entre los mismos.
Objetivo B.2: determinación del algoritmo de similitud entre dis-
positivos. Para ello es necesario realizar un estudio del estado del
arte de los algoritmos ya existentes y evaluar si alguno de ellos se
ajusta a la problemática o es necesario definir uno nuevo que se
adecue a la misma. Una parte esencial es el modelado del perfil de
los dispositivos, ya que el grado de similitud entre dos objetos de-
pende directamente de su perfil.
Objetivo B.3: desarrollo del algoritmo de similitud definido ante-
riormentey suvalidaciónparaevaluar su funcionamientodeacuer-
do a los requisitos que se establezcan.
Objetivo B.4: definir el modelo de comunicación entre los dispo-
sitivos. El primer paso debe ser definir qué información se quiere
intercambiar y qué flujo de información se va a producir. Una vez
realizada esta tarea, se ha de valorar tanto la idoneidad de los dife-
rentesmiddleware existentes para atender las necesidades que se
plantean, como la posibilidad de crear una solución adaptada.
Objetivo B.5: desarrollo de la infraestructura de comunicación de-
terminada anteriormente y su validación para determinar que res-
ponde a los requisitos de la solución demandada.
Objetivo B.6: evaluación de la solución colaborativa expuesta en
esta tesis doctoral para comprobar las ventajas y limitaciones de la
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propuesta planteada. Semide cuantitativamente el ahorro energé-
tico de los dispositivos funcionando enmodoCooperative y se com-
para respecto al modo de funcionamiento Ecoaware.

1.3 Metodología de investigación
En busca de alcanzar los objetivos plasmados en la sección 1.2 se ha

definido una estrategia de investigación (ver figura 1.6). Ésta engloba las
siguientes actividades:
1. Revisiónbibliográfica: llevar a cabouna revisión sistemáticade los
estudios e investigaciones más relevantes, atendiendo a diversos
marcos de revisión, relacionados con las áreas abordadas en la te-
sis doctoral.

2. Definición de hipótesis y objetivos: la revisión bibliográfica ha da-
do lugar a una línea de investigación abierta relacionada con la po-
sibilidad de reducir el consumo energético de los dispositivos eléc-
tricos capaces de funcionar en diferentes modos (On/Off/Standby).
Por lo tanto, en esta tarea se definen las hipótesis de partida y se
identifican los objetivos, tanto generales como específicos, perse-
guidos durante el desarrollo de la tesis doctoral.

3. Diseño y desarrollo de la propuesta: esta tarea consiste en el di-
seño y el desarrollo de la arquitectura propuesta, así como la de
todos los elementos que la componen.

4. Experimentación y evaluación: evaluar las soluciones propuestas,
tanto para los dispositivos que individualmente aprenden a funcio-
nar de forma dinámica como para la solución global en la que los
dispositivos se comunican entre sí. La experimentación ha permiti-
do comprobar las aportaciones, ventajas y limitaciones de las pro-
puestas realizadas en la investigación.

5. Validación: Difusión en la comunidad científica de los resultados
obtenidos para la consideración y aprobación de la tesis.
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Figura 1.6:Metodología de investigación utilizada.

1.4 Organización de la tesis
Esta tesis doctoral está estructurada en seis capítulos, incluyendo el

actual de introducción.
El capítulo 2 contiene una revisión bibliográfica de diferentes áreas

relacionadas con esta tesis doctoral. Se revisan los diferentes dispositi-
vos existentes diseñados para el ahorro de energía; las principales pla-
taformas hardware en el ámbito de Internet de las Cosas; arquitecturas
para Internet de las Cosas y redes sociales dentro del mismo contexto;
algoritmos de similitud entre perfiles; ymétodos de aprendizaje automá-
tico y predicción.
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El capítulo3 introducedeunamanera formal cuál es el problemaa re-
solver. Se presenta también la solución que se proponepara hacer frente
a la problemática descrita, describiendo la arquitectura basada en redes
sociales que se ha adoptado.
En el capítulo 4 se describe cómo se ha implementado la solución

adoptada. Se detalla el diseño y desarrollo de todos los elementos de la
arquitectura, desde los propios dispositivos hasta la infraestructura que
las comunica, pasando por los adaptadores hardware que se han incor-
porado a las cafeteras que forman parte del experimento, la plataforma
web para registrar dispositivos y los módulos de cálculo, tanto de simili-
tud entre los mismos, como de predicción de uso para aumentar su efi-
ciencia energética.
El capítulo 5 contiene la evaluación y los resultados de la solución

que se ha propuesto, permitiendo así conocer cuál es el alcance de las
aportaciones que se han identificado.
Por último, el capítulo 6 recoge las conclusiones extraídas de la inves-

tigación realizada. Además, se enumeran las contribuciones de esta tesis
doctoral y las publicaciones que la respaldan. Para finalizar, se presentan
las posibles líneas futuras de investigación que permitan avanzar sobre
el trabajo realizado y aquí expuesto.
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2
Estado del arte

Yendo en bicicleta es comomejor se conocen los contornos de un país, pues
uno suda ascendiendo a los montes y se desliza en la bajada.

—ERNESTHEMINGWAY.

2.1 IntroducciónEN ESTE CAPÍTULO se recoge el estado del arte más relevante re-
lacionado con las áreas tecnológicas en las que se basa esta te-
sis doctoral. En un primer lugar, se muestra una revisión de los
dispositivos existentes para ahorrar energía en el hogar, ofici-

nas o comercios. A continuación se presentan las principales platafor-
mas hardware en el ámbito de Internet de las Cosas, así como las tecno-
logías de comunicación de las mismas y su consumo energético. Dada la
naturaleza cooperativa de los objetos Ecoaware, se ha llevado a cabo una
revisión bibliográfica de las arquitecturas existentes para el Internet de
las Cosas. Además, en este mismo contexto se han revisado las redes so-
ciales, haciendo hincapié en las que relacionan objetos. También se expo-
nen los procedimientos de clasificación basados en similitud de perfiles
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considerados más relevantes. Y por último, se hace una breve revisión
bibliográfica de losmétodos predictivos con el objetivo de discernir cuál
obtiene unamejor predicción de uso de los dispositivos.
Antes de continuar con las diferentes secciones de este capítulo se

va a definir qué es el Internet de las Cosas (Internet of Things – IoT) para
poner en contexto al lector. Es un concepto propuesto por Kevin Ashton
en el Auto-ID Center1 del MIT2 en 1999, donde se realizaban investiga-
ciones sobre identificación por radiofrecuencia (RFID) y tecnología de
sensores. Se refiere a la interconexión digital de objetos cotidianos a tra-
vés de Internet.
La UIT3 (International Telecommunication Union – ITU) lo define co-

mo ”la infraestructura mundial de la sociedad de la información, que ofrece
servicios avanzados interconectando cosas (físicas y virtuales) utilizando las
tecnologías de la información y la comunicación compatibles existentes y en
evolución” (?).
A lo largo de los últimos años se ha ido generando cada vez una ma-

yor atención en la industria para interactuar con diferentes tipos de dis-
positivos. El IoT puede tener una gran influencia, tanto en la industria
como en la sociedad,mediante la integración de los objetos físicos en los
sistemas de información (?). Desde la perspectiva de los usuarios a ni-
vel personal, el IoT puede tener repercusión en campos como las casas u
oficinas inteligentes, e-healtho assisted living. Desde el punto de vista em-
presarial, el impacto lo tieneen campos tales como la automatizacióny la
fabricación industrial, la logística, la gestión de procesos empresariales
o los sistemas inteligentes de transporte de personas y mercancías (?).
El Internet de las Cosas abarca toda la infraestructura, incluyendo soft-
ware, hardware y servicios.
Según la empresa Gartner4, en 2020 habrá en el mundo aproximada-

mente 26 mil millones de dispositivos con un sistema de adaptación al

1http://autoidlabs.org/
2http://web.mit.edu/
3http://www.itu.int
4http://www.gartner.com/newsroom/id/2636073

http://autoidlabs.org/
http://web.mit.edu/
http://www.itu.int
http://www.gartner.com/newsroom/id/2636073
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Internet de las Cosas. Abi Research5, por otro lado, asegura que para el
mismo año existirán 30 mil millones de dispositivos inalámbricos conec-
tados al Internet.
Actualmente, el término Internet de las Cosas se usa con una deno-

tación de conexión avanzada de dispositivos, sistemas y servicios que va
más allá del tradicional M2M (máquina a máquina) y cubre una amplia
variedad de protocolos, dominios y aplicaciones (?).

2.2 Marco para la revisión
A raíz de la hipótesis inicial (HA) de esta tesis doctoral, se plantea lasiguiente pregunta de investigación:
¿Es posible modelar, diseñar y desarrollar una arquitectura que
permita a objetos cotidianos ubicados en entornos con caracte-
rísticas similares comunicarse para quepuedan rápidamente adap-
tar su funcionamiento a uno energéticamente más eficiente?

En torno a esta pregunta se ha realizado una revisión bibliográfica de
los productos y trabajos ya existentes, recurriendo principalmente a las
siguientes bases de datos:

IEEE Xplore (http://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp)
ACM (http://portal.acm.org)
Springer (http://link.springer.com/)
Google Scholar (http://scholar.google.es)
ScienceDirect (http://www.sciencedirect.com/)

Al final de cada sección se presenta el análisis y las conclusiones ob-
tenidas en cada una de las áreas.

5http://www.abiresearch.com/press/more%2Dthan%2D30%
2Dbillion%2Ddevices%2Dwill%2Dwirelessly%2Dconne

http://www.abiresearch.com/press/more%2Dthan%2D30%2Dbillion%2Ddevices%2Dwill%2Dwirelessly%2Dconne
http://www.abiresearch.com/press/more%2Dthan%2D30%2Dbillion%2Ddevices%2Dwill%2Dwirelessly%2Dconne
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2.3 Dispositivos sostenibles
Hoyendía, el número dedispositivos consumidores de energía crece

exponencialmente (?) en la mayoría de los ámbitos en los que se mueve
la humanidad, como el hogar, el trabajo o los espacios públicos. Este au-
mento de energía ha conllevadomovimientos en beneficio del ahorro de
energía. Por una parte, las compañías han visto como se ha abierto un
nicho de mercado y han diseñado y desarrollado productos dirigidos a
colaborar en la compleja tarea del ahorro de energía. A continuación, en
la tabla 2.1 se describen algunos de estos productos:
Producto Descripción

Wattson
Solar6

Wattson se trata de un monitor y gestor energético
para el hogar. A través de un pedagógico sistema de
luces de colores ayuda a los miembros del hogar a co-
nocer y corregir su consumo eléctrico doméstico. Es-
te dispositivo, además de monitorizar los consumos
eléctricos y la producción de la instalación solar, per-
mite conocer los excedentes producidos en cada ins-
tante, por lo que el usuario que recibe esa informa-
ción puede aprovechar el sobrante de energía para
cargar un teléfono, calentar agua o lo que considere
oportuno.

EnergyOrb7

EnergyOrb es una bola de cristal con conexión de red
inalámbrica que proporciona datos en tiempo real so-
bre el consumo de energía, permitiendo a los clientes
modificar su consumo de energía cuando lo conside-
ren oportuno. Este dispositivo va cambiando desde el
color verde hasta el color rojo en función de una de-
manda y precio de la energía baja o alta.

6http://www.biggreentechnology.com/images/Wattson_Solar_
Plus_web.pdf

7http://www.ambientdevices.com/

http://www.biggreentechnology.com/images/Wattson_Solar_Plus_web.pdf
http://www.biggreentechnology.com/images/Wattson_Solar_Plus_web.pdf
http://www.ambientdevices.com/


2.3 Dispositivos sostenibles 19

Producto Descripción

Energy
Joule8

Este dispositivo, delmismo fabricante que el anterior,
recoge datos del termostato traduciéndolos a ten-
dencias de consumo y tarifas energéticas. Está pro-
visto de conexión Zigbee, para no tener la necesidad
obligatoria de estar conectado a una redWi-Fi.

Wattio9

Wattio es un kit de ahorro energético con posibilida-
des de control remoto. Una vez instalado, permite co-
nocer en tiempo real el consumodel hogar a través de
la pantalla dedicada para ello (GATE), la plataforma
web o el teléfono móvil. Además se puede consultar
los históricos de formamensual, diaria, etc.

Nest10

El termostato Nest se presenta como el dispositivo
que ofrece un control responsable y eficiente del con-
sumo energético de los sistemas de aire acondiciona-
dode los hogares. Se trata deun termostato inteligen-
te que mediante una combinación de sensores, algo-
ritmos de aprendizaje y la computación en la nube es
capaz de aprender de nuestro comportamiento y pre-
ferencias.Deesta forma, amedidaquepasael tiempo,
es capaz de funcionar de forma autónoma, sin apenas
interactuar con él para que la temperatura del hogar
sea óptima. Además, mediante el uso de diferentes
tecnologíasNest es capaz de guiar al usuario a tempe-
raturasmás eficientes y utiliza sensores que detectan
la no presencia de personas en el hogar, permitiendo
así bajar la temperatura y seguir ahorrando energía.

8http://www.ambientdevices.com/
9http://www.wattio.com/

10https://nest.com/thermostat/meet-nest-thermostat/

http://www.ambientdevices.com/
http://www.wattio.com/
https://nest.com/thermostat/meet-nest-thermostat/
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Producto Descripción

Momit Ther-
mostat11

Se trata de un termostato inteligente que realiza ta-
reas de almacenamiento de datos de consumo y utili-
za un sensor para saber cuándo hay alguien en el ho-
gar y de estemodo reducir el uso de energía, llegando
incluso a apagar la calefacción. Además, indica de for-
ma visual cuándo se están produciendo ahorros.
Tabla 2.1: Productos comerciales.

La mayoría de los productos comerciales que se han desarrollado en
esta línea del ahorro energético han sido diseñados para mostrar a las
personas la energía consumida en tiempo real. A partir de esa informa-
ción, el usuario se encuentra en una mejor disposición de tomar decisio-
nes para reducir el consumo energético. Entre los productos presenta-
dos en la tabla 2.1 se encuentran los termostatos inteligentesNest yMo-
mit Smart Thermostat. A diferencia de los anteriores, estos dispositivos
tienen la capacidad de adaptar el funcionamiento de la calefacción en
función de los hábitos de losmiembros del hogar el primero y en función
de la ocupación del hogar el segundo. En tiempo real y en función de de-
terminadas variables adecuan la actividad de un objeto, en este caso la
calefacción, logrando un mayor confort y un ahorro energético más que
evidente, más de un 20% de energía en el caso de Nest y hasta un 30%
en el caso deMomit Smart Thermostat.
Por otra parte, la comunidad científica ha visto cómo se han abierto

múltiples líneas de investigación en busca de la reducción del consumo
energético. En lamisma dirección de los termostatos inteligentes que se
han presentado previamente está el TherML (?). Éste se trata de un al-
goritmo predictivo de ocupación que utiliza el GPS de los teléfonos mó-
viles de los usuarios para controlar automáticamente la temperatura del
hogar. Una línea de investigación muy extendida con el objetivo de dis-
minuir el consumo de energía es la interacción humano–computadora
(HCI), que en esta área energética promueve principalmente el cambio

11http://www.momit.com/smartthermostat.html

http://www.momit.com/smartthermostat.html
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de comportamiento y la concienciación de los humanos. Hay múltiples
trabajos que se han desarrollado en esta línea (???) y comercialmente
ya se han presentado algunos ejemplos en la tabla 2.1.
Sin embargo, alejándose del ámbito del HCI y más focalizado en la

automática y los objetos cotidianos, las soluciones que se proponen son
principalmente estáticas:modo Standby omodoAuto-powerDown. Es de-
cir, se han incorporado a los objetos cotidianos nuevos modos de funcio-
namiento energéticamente más eficientes que independientemente de
cuánto, cuándo y cómo sean utilizados, se comportan de la misma for-
ma: a) tras su funcionamiento permanecen en unmodo de bajo consumo
hasta su siguiente uso (modo Standby); o b) tras su funcionamiento per-
manece en modo Standby y cuando ha discurrido un período de tiempo
determinado se apaga completamente (modo Auto-power Down).
2.3.1 Análisis y conclusiones
Como ya ha sido demostrado (?), los modos no siempre ofrecen los

resultados deseados y en función de ciertas variables el presunto aho-
rro energético puede convertirse en un consumomayor. Habitualmente,
cuantos más usuarios tenga un dispositivo, mayor dificultad tiene el co-
nocer cuál es el modo de funcionamiento adecuado para cadamomento.
Por lo que dentro de un ámbito personal o en un hogar con un número
reducido de personas es más viable hacer un uso energéticamente efi-
ciente del dispositivo. En un espacio mayor, como pueden ser oficinas,
tiendas o áreas públicas, esta tarea adquiere una mayor dificultad. Esto
hace palpable la necesidad de añadir un modo de funcionamiento diná-
micoqueadapte la formadeoperar del dispositivo almodomáseficiente.
En una línea similar se encuentra Google Nest, el termostato inteligente
ya presentado previamente en la tabla 2.1. A diferencia de los termosta-
tos convencionales que permiten la programación por horas de toda la
semana, este dispositivo ejecuta un algoritmo de predicción y adapta el
funcionamiento de la calefacción a sus resultados.
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A lo largo de la revisión bibliográfica se han categorizado los objetos
en tres grupos:

Los nuevos objetos que se han introducido en el ecosistema que
esencialmente aportan funcionalidades de información del consu-
mo de energía, visualización y concienciación energética.
Los objetos cotidianos que disponen de alguna funcionalidad está-
tica de ahorro de energía.
Los objetos cotidianos que disponen de alguna funcionalidad diná-
mica de ahorro de energía y funcionan de forma autónoma.

En esta revisión se han echado en falta objetos cotidianos que com-
partan entre ellos información útil para reducir el consumo de energía.
Por lo tanto, en esta tesis doctoral se propone añadir una nueva catego-
ría. En ella quedarían englobados los objetos cotidianos aumentados con
funciones colaborativas, de modo que así sean capaces de compartir in-
formación con otros dispositivos con el objetivo de que éstos reduzcan
su consumo de energía.

2.4 Hardware para Internet de las Cosas
A lo largo de los últimos años han sido numerosas las empresas y cen-

tros que, tal y como muestra la figura 2.1, han centrado su innovación
hardware en etiquetasRFIDy sensores.Hoy endía la evolucióndel hard-
ware está marcada por su miniaturización, la nanotecnología y el bajo
consumo energético del mismo.
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2010 2015 2020

– Etiquetas RFID.
– Sensores integrados en

dispositivos móviles.
– NFC en teléfonos móviles.
– Sistemas MEM.

– Lectores multiprotocolo.
– Mayor variedad de

sensores y actuadores.
– Etiquetas RFID de bajo

coste.

– Sensores inteligentes.
– Sensores diminutos.

– Nanoteccnoloǵıa.
– Nuevos materiales.

Figura 2.1: Evolución del hardware para Internet de las Cosas (?).

Esta evolución del hardware hacia dispositivos pequeños y de bajo
consumo posibilita el progreso de Internet de las Cosas. Ejemplo de ello
son los procesadores con formato SoC12 que cumplen con las dos ca-
racterísticas mencionadas. ARM ofrece un amplio catálogo (Cortex-A,
Cortex-R, Cortex-M) de SoC para dispositivos de Internet de las Cosas.
Otro de los grandes fabricantes como es Intel también ha apostado por
este mercado presentando Quark, su SoC para IoT. Debido a la evolu-

12https://en.wikipedia.org/wiki/System_on_a_chip

https://en.wikipedia.org/wiki/System_on_a_chip
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ción creciente de Internet de las Cosas, otros fabricantes como Media-
tek13 (MT7687) o Qualcomm14 (QCA401x, QCA4531) han empezado a
desarrollar productos en este ámbito. Además de éstos, los procesado-
res RISC15 de Atmel se han hecho un hueco dentro del ámbito de Inter-
net de las Cosas de lamano deArduino, una plataforma de prototipos de
código abierto, que los lleva en la mayoría de sus placas.
Los sensores y actuadores no sehanquedadoatrás enesta evolución.

Éstos son los elementos hardware que interactúan entre la tecnología y
el entorno, capturando los datos deseados. Antiguamente, la electróni-
ca estaba enfocada casi exclusivamente a un ámbito profesional, pero la
llegada de Arduino y placas similares han extendido su uso de manera
notable. El bajo coste de los sensores y actuadores y el enorme catálogo
de accesorios disponibles ha sido un elemento importante en este creci-
miento. Hoy en día, es relativamente fácil disponer de sensores táctiles,
acelerómetros, potenciómetros, de inclinación, de humedad, de tempe-
ratura, de altitud, de presión, de luminosidad, etc. y hacerlos funcionar
rápidamente con unos conocimientosmuy básicos de electrónica.
El último pilar dentro de está evolución del hardware para Internet

de lasCosas es la comunicación. Una vez se dispone de pequeñas compu-
tadoras que recogen datos del entorno a través de los sensores, en mu-
chos casos es necesario procesarlos de forma rápida y éstos no son los
suficientemente potentes para hacerlo. Por lo tanto, es inevitable enviar
esa información a otro ordenador a través de algún canal de comunica-
ción. Por una parte, están los protocolos tradicionales que continúan vi-
gentes en el Internet de lasCosas, tales como conexiones de red local vía
Ethernet o de transmisión inalámbrica (GPS, 3G, 4G, GPRS, Wi-Fi, Blue-
tooth, etc.). Y por otra parte en los últimos años han aparecido nuevos
protocolos enfocados a Internet de las Cosas. Ejemplo de éstos sonNFC

13http://www.mediatek.com/en/news-events/mediatek-news/
mediatek%2Daddresses%2Diot%2Ddevelopers%2Dpower%2Defficiency%
2Dand%2Dsecurity%2Ddemands%2Dwith%2Dhighly%2Dintegrated%
2Dwifi%2Dsoc/

14http://www.forbes.com/sites/greatspeculations/2015/05/19/
qualcomm%2Dstrengthens%2Dits%2Diot%2Dfootprints%2Dwith%2Dduo%
2Dof%2Dwifi%2Dchips%2Dfor%2Dconnected%2Ddevices/

15http://www.atmel.com/technologies/cpu_core/avr.aspx

http://www.mediatek.com/en/news-events/mediatek-news/mediatek%2Daddresses%2Diot%2Ddevelopers%2Dpower%2Defficiency%2Dand%2Dsecurity%2Ddemands%2Dwith%2Dhighly%2Dintegrated%2Dwifi%2Dsoc/
http://www.mediatek.com/en/news-events/mediatek-news/mediatek%2Daddresses%2Diot%2Ddevelopers%2Dpower%2Defficiency%2Dand%2Dsecurity%2Ddemands%2Dwith%2Dhighly%2Dintegrated%2Dwifi%2Dsoc/
http://www.mediatek.com/en/news-events/mediatek-news/mediatek%2Daddresses%2Diot%2Ddevelopers%2Dpower%2Defficiency%2Dand%2Dsecurity%2Ddemands%2Dwith%2Dhighly%2Dintegrated%2Dwifi%2Dsoc/
http://www.mediatek.com/en/news-events/mediatek-news/mediatek%2Daddresses%2Diot%2Ddevelopers%2Dpower%2Defficiency%2Dand%2Dsecurity%2Ddemands%2Dwith%2Dhighly%2Dintegrated%2Dwifi%2Dsoc/
http://www.forbes.com/sites/greatspeculations/2015/05/19/qualcomm%2Dstrengthens%2Dits%2Diot%2Dfootprints%2Dwith%2Dduo%2Dof%2Dwifi%2Dchips%2Dfor%2Dconnected%2Ddevices/
http://www.forbes.com/sites/greatspeculations/2015/05/19/qualcomm%2Dstrengthens%2Dits%2Diot%2Dfootprints%2Dwith%2Dduo%2Dof%2Dwifi%2Dchips%2Dfor%2Dconnected%2Ddevices/
http://www.forbes.com/sites/greatspeculations/2015/05/19/qualcomm%2Dstrengthens%2Dits%2Diot%2Dfootprints%2Dwith%2Dduo%2Dof%2Dwifi%2Dchips%2Dfor%2Dconnected%2Ddevices/
http://www.atmel.com/technologies/cpu_core/avr.aspx
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o Bluetooth 4.0 LE ’Low Energy’, precisamente diseñado para ser imple-
mentado en sistemas con baterías reducidas. Esta línea es un foco im-
portante de investigación para los fabricantes, que buscan estándares
de comunicación de muy bajo consumo. Algunos como Li-Fi16 (transmi-
sión de datos a través de la luz), sobre el que se lleva años investigando,
irán llegando en un futuro cercano.

Figura 2.2: Los 3 ejes del hardware para el Internet de las Cosas.

2.4.1 Plataformas hardware para Internet de las Cosas
En esta subsección se van a presentar las plataformas hardwaremás

relevantes en el ámbito de Internet de las Cosas y que incorporan las
tecnologías descritas.

Arduino
Arduino17 es definido por sus creadores como ”una plataforma de pro-

totipos electrónica de código abierto basada en hardware y software flexibles
y fáciles de usar”. Está ideado para artistas, diseñadores y cualquier in-
teresado en crear objetos o entornos interactivos.

16https://en.wikipedia.org/wiki/Li-Fi
17https://www.arduino.cc/

https://en.wikipedia.org/wiki/Li-Fi
https://www.arduino.cc/
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Arduino puede obtener información del entorno a través de las en-
tradas demúltiples sensores y puede actuar sobre el mismomediante el
control de luces, motores, sonidos y otros artefactos. Tiene un entorno
de desarrollo basado en Processing18 y el microcontrolador de la placa
se programa en un lenguaje basado enWiring19.

Figura 2.3:Arduino UNO.

El software se puede descargar de forma gratuita y los diseños de
referencia del hardware están disponibles bajo licencia Creative Com-
mons20, por lo que cada uno es libre para adaptarlos en función de sus
intereses o necesidades.
El hardware consiste en una placa con unmicrocontrolador, en lama-

yoría de ellas Atmel AVR (Atmega168, Atmega328, Atmega1280, ATme-
ga8), y puertos de entrada/salida analógicos y digitales. Pese a la apari-
ción de nuevos modelos de Arduino con microcontroladores CortexM3
de ARMde 32 bits, se pueden programar con el mismo entorno de desa-
rrollo y compilarlos del mismo modo. A diferencia de la mayoría de las
placas con AVR que generalmente funcionan a 5V, las que utilizan los
ARMfuncionana3.3V.Ademáshaymúltiplesplacas, denominadas shields,
que permiten añadir funcionalidades a los Arduino, tales como interfa-
ces de comunicación (Ethernet, Wi-Fi, RF, GPRS, Bluetooth, XBee, etc.),

18https://processing.org/reference/environment/
19http://wiring.org.co/
20https://creativecommons.org/

https://processing.org/reference/environment/
http://wiring.org.co/
https://creativecommons.org/
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pantallas, cámaras de vídeo, reproductor deMP3, movimiento de moto-
res, etc.
Uno de los puntos fuertes de esta plataforma es la gran comunidad

de usuarios que hay detrás de la misma y que provoca que la curva de
aprendizaje sea muy rápida. Tal ha sido la extensión/impregnación de
este producto, que incluso Google colaboró en el desarrollo del Kit An-
droid ADK, una placa Arduino capaz de comunicarse directamente con
teléfonos móviles inteligentes bajo el sistema operativo Android para
controlar desde el propio dispositivo sensores y actuadores conectados
a Arduino.
Entre las placas oficiales, se pueden encontrar multitud de modelos.

Todas especialmente pensadas para un fin, compatibles con las shield ofi-
ciales, así como con el entorno de desarrollo deArduino. A continuación,
se detallan las principales características de dos de las placasmás exten-
didas: Arduino UNO, que es la primera que salió al mercado y lamayoría
de las placas restantes implementan sus características; y Arduino ME-
GA, que es una placa que ofrecemayor capacidad de proceso,más entra-
das/salidas digitales y analógicas, más memoria y un mayor número de
puertos serie.

UNO MEGA 2560

Microcontrolador ATmega328P ATmega2560

Voltaje de operación 5 V 5 V

V. de entrada recomendado 7 - 12 V 7 - 12 V

Pines E/S digitales 14 54

Pines E/S PWM digitales 6 15

Pines E analógicos 6 16

Memoria Flash 32 KB 256 KB

SRAM 2 KB 8 KB

EEPROM 1 KB 4 KB

Velocidad del reloj 16 MHz 16 MHz

Longitud 68.6 mm 101.52 mm

Anchura 53.4 mm 53.3 mm

Peso 25 g 37 g

Consumo energético 50 mA 60 mA

Precio 25 e 45 e

Tabla 2.2:Características de Arduino UNO yArduinoMEGA 2560.
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Los requisitos del proyecto a desarrollar (número de pines analógi-
cos y digitales, tamaño del código fuente, voltajes amanejar o interfaces
de comunicación) van a determinar qué tipo de Arduino se utiliza.
La virtud de Arduino de que cualquier persona con unos conocimien-

tos básicos de electrónica y programación pueda diseñar e implementar
sus ideas, ha provocado un impulso en el Internet de las Cosas. Hay innu-
merables proyectosdeArduino (4.780.000 resultados21), de los cuales al
menos el 25% son relacionados con Internet de las Cosas22. Entre ellos
se encuentran sensores para el hogar, circuitos de control y gestión de
cámaras de videovigilancia o termostatos inteligentes al estiloNest.

Raspberry Pi
Raspberry Pi es una placa computadora de bajo coste desarrollada

por la fundación Raspberry Pi Foundation con el objetivo de estimular la
enseñanza en las escuelas del campo de ciencias de la computación.
Se trata de una placa base de 85 x 54 milímetros que en su última

versión (Raspberry Pi 3) contiene un procesador ARM Cortex-A53 de 4
núcleos a 1,2 GHz, un procesador gráfico VideoCore IV 3D y 1Gbyte de
memoria RAM. Además de una ranura para microSD, donde se almace-
na el sistema operativo, dispone de un puerto de salida de vídeo HDMI
y otro tipo RCA, minijack de audio, 4 puertos USB, un puerto Ethernet y
17 pines E/S. En cuanto a las interfaces de comunicación, dispone de un
puerto Ethernet y otro deWi-Fi integrado, así como deBluetooth 4.1 LE.
A diferencia de Arduino, que no tiene un consumo energético excesiva-
mente alto, el de la Raspberry Pi aumenta notablemente hasta los 800
mA.

21https://www.google.es/search?q=arduino%20projects&rct=j
22https://www.google.es/search?q=arduino%20projects&rct=j#q=

arduino+projects+iot

https://www.google.es/search?q=arduino%20projects&rct=j
https://www.google.es/search?q=arduino%20projects&rct=j#q=arduino+projects+iot
https://www.google.es/search?q=arduino%20projects&rct=j#q=arduino+projects+iot
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Figura 2.4:Raspberry Pi B.

En lo que se refiere al sistema operativo, Rapsberry Pi utilizamayori-
tariamente sistemasoperativosbasadosenLinux.Windows, en suapues-
ta por el Internet de las Cosas, ofrece una versión de Windows 10 (IoT
Core), que alejada de la versión de escritorio, está orientada a dispositi-
vos limitados por sus recursos.
Al igual que Arduino, el gran éxito y la gran comunidad que se ha for-

mado alrededor de esta placa han hecho que se disponga en el merca-
do de diversos accesorios y módulos para aumentar sus capacidades. In-
cluso hay un módulo que permite montar las shields de Arduino sobre la
Raspberry Pi.
Pese a seguir siendo el segmento educativo una parte fundamental

de la Fundación Raspberry Pi, las mejoras llevadas a cabo en la última
versión la han convertido en un gran candidata a entrar comoherramien-
ta de desarrollo de soluciones para el Internet de lasCosas, ya que le per-
miten interactuar de formamás fácil con elmundo físico. Tiene unprecio
aproximado de 40e.



30 CAPÍTULO 2. ESTADODEL ARTE

Intel
Con el objetivo de paliar los riesgos que deben asumir muchas em-

presas en fases tempranas de desarrollo de producto y aplicaciones, In-
tel lanzóalmercado las plataformas IntelGalileo e Intel Edison. Se tratan
de dos placas de desarrollo asequibles para crear proyectos. Haciendo
frente a las plataformas quemontan un chip ARM, Intel ha apostado por
Quark para tratar de convertirse en el soporte principal de Internet de
las Cosas, donde se busca la conexión del mundo digital y el mundo real.
Cada una de las plataformas tienen sus peculiaridades. Intel Galileo

es la primera de una familia de placas de desarrollo y para prototipos cer-
tificada por Arduino y basada en arquitectura Intel. Proporciona un en-
torno de desarrollo de software y hardware de código abierto y es com-
patible con diversas shields de Arduino UNO. Contiene un procesador
de aplicaciones Intel Quark SoC X1000 de 32 bits, 256MB de memoria
RAM, SRAM integrada de 512 kb, memoria Flash de 8MB, EEPROM de
8 kb y admite una tarjetamicroSDde hasta 32GB. También proporciona
varias interfaces de E/S, tales como Ethernet, USB y mini-PCI Express.
Se alimenta entre 7 y 15 V y además de ser programable mediante el
IDE de Arduino, tiene soporte para C, C++, Python y Node.js/Javascript.
Su precio aproximado es de 90 e y tiene un consumo de alrededor de
500mA.
Por otra parte, Intel Edison se trata de una placa del tamaño de una

tarjeta SD (ver figura 2.5) enfocada a las tecnologías vestibles23. Se bus-
ca la posibilidad de utilizar una gran cantidad de sensores y la facilidad
para realizar desarrollos con un coste limitado. Contiene un chip Intel
Atom de doble núcleo a 500MHz y también un microcontrolador a 100
MHz que permite recopilar y preprocesar datos en un estado de bajo
consumo y trasladar los datos filtrados a la CPU para su análisis. Inclu-
ye 1GB de memoria RAM, 4GB de almacenamiento interno, interfaces
de Wi-Fi y Bluetooth 4.0 y admite 40 GPIO con múltiples configuracio-
nes. El sistema operativo es Yocto Linux 1.6. Esta placa tiene un precio
de alrededor de 65e.

23https://en.wikipedia.org/wiki/Wearable_technology

https://en.wikipedia.org/wiki/Wearable_technology
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Figura 2.5: Intel Edison e Intel Galileo.

Análisis y conclusiones
Las requisitos de hardware básicos de la propuesta que se hace en

esta tesis doctoral son los siguientes:
Capacidad de almacenamiento de 1 MB, además de lo que ocupa
el propia sistema.
Interfaz de comunicación Ethernet oWi-Fi.
1 pin de entrada analógica para conectar el sensor de corriente.
Reloj en tiempo real.
1 pin de salida digital para controlar un relé que posibilite el apaga-
do automático de la cafetera.

Teniendo en cuenta las necesidades básicas descritas, rápidamente
se deduce que cualquiera de las placas presentadas serían candidatas a
formar parte del sistema que se propone. Pero dado que el objetivo final
de la infraestructura es el ahorro de energía, se debe hacer hincapié en
este apartado. De entre las cuatro, Arduino es la quemenos energía con-
sume, siendo su consumo del orden de 50 mA. Teniendo en cuenta que
debe estar a diario conectado durante 24 horas y que habría que añadir
una shield de comunicación Ethernet, el consumo energético ya no sería
tan insignificante. Además del microcontrolador, el Arduino integra un
regulador de tensión, un conversor Serie-USB, leds, etc. que consumen
energía. Algunos de estos módulos serían prescindibles, pero implicaría
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que el uso de Arduino no sería tan sencillo y el objetivo era diseñar una
plataforma para facilitar el acceso a la computación física por parte de
artistas, aficionados, etc. Por lo tanto, tiene prioridad la sencillez y co-
modidad sobre la eficiencia energética. Haciendo referencia a cuestio-
nes monetarias, un Arduino oficial con interfaz Ethernet tiene un precio
aproximado de 50e.
La Raspberry Pi se ha descartado debido al alto consumo energéti-

co que produce en relación con el ahorro que genera la infraestructura
propuesta en esta tesis doctoral. El consumo de 800 mA durante las 24
horas del días se considera inasumible. Por este mismo motivo, se des-
carta la placa Intel Galileo, que consume 500mA.
Intel Edison tiene un consumo menor que Raspberry Pi e Intel Gali-

leo. Consume, según pruebas experimentales24, 50 mA, que asciende a
120mA enviando datos a través deWi-Fi. Además de no tener un consu-
moexcesivamente bajo, el otro inconveniente radica en suprecio, ya que
incrementaría el valor de los objetos cotidianos de formanotoria. Añadir
que tanto Intel Edison, como IntelGalileo tienenpocadocumentaciónen
relación con la que hay disponible para Arduino y Raspberry Pi.
En la tabla 2.3 semuestra una comparativa de las cuatro plataformas

hardware presentadas:
Plataformas Finalidad Ventajas Desventajas

Arduino
Proyectos de
propósito simple

Mucha documentación.
Ideal para iniciarse en
electrónica.
Barato.

No válido para soluciones
que requieren mucha
capacidad de cómputo.

Raspberry Pi
Proyectos
multimedia

Mucha documentación.
Gran relación capacidad
de cómputo / Precio.

Limitado para proyectos
de electrónica.

Galileo
Internet de
las Cosas

Compatible con shields
de Arduino.
Soporta múltiples
lenguajes.

Poca documentación.
Precio alto.

Edison
Internet de
las Cosas

Tamaño.
Soporta múltiples
lenguajes.

Poca documentación.
Precio alto.

Tabla 2.3:Comparativa de las placas hardware de Internet de las Cosas.
24http://www.helios.de/heliosapp/edison/

http://www.helios.de/heliosapp/edison/
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Tras hacer esta valoración, se ha considerado que Arduino es la pla-
taforma económicamente más asequible para realizar un despliegue en
varios dispositivos comoparte del experimento principal de la tesis. Des-
pués de una búsqueda entre las diferentes placas oficiales y no oficiales
deArduino, se ha seleccionado la placa iBoard Pro25, ya que tiene una in-
terfaz Ethernet que aportamayor fiabilidad a la conexión que la interfaz
Wi-Fi, dispone de reloj en tiempo real y no tiene un precio excesivamen-
te alto, 35e.

Figura 2.6: Placa iBoard Pro.

Como se puede ver más adelante (sección 4.3.1), en la tesis se pro-
pone utilizar una solución hardware amedida que utilice únicamente los
componentes imprescindibles. Se trata de este modo, que el consumo
energético sea insignificante.

25https://www.itead.cc/development-platform/arduino/
arduino-compatible-mainboard/iboard-pro.html

https://www.itead.cc/development-platform/arduino/arduino-compatible-mainboard/iboard-pro.html
https://www.itead.cc/development-platform/arduino/arduino-compatible-mainboard/iboard-pro.html
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2.5 Plataformas software para Internet de las
Cosas
Ante la falta de objetos cotidianos que colaboran a través de la red

y con el objetivo de ofrecer una solución que los habilite para ello, se ha
llevado a cabo una revisión bibliográfica de las arquitecturas software
para Internet de las Cosas que se han propuesto y/o desarrollado en los
últimos años para ver cómo podrían encajar en la propuesta que se hace
en esta tesis doctoral.
El término Internet de las Cosas se refiere a un amplio conjunto de

aplicaciones y áreas de investigación, tales como la computación distri-
buida y la gestión del conocimiento. Gran parte de las investigaciones
llevadas a cabo sobre IoT se relacionan con el campo de la computación
ubicua.WorldWideWeb Consortium (W3C) define la computación ubi-
cua como ”unmundodonde las personas estarían rodeadas de sistemas infor-
máticos que estarían conectados a través de redes, y que nos proporcionaría
ayuda en cada cosa que lleváramos a cabo”. La computación ubicua26 trata
de facilitar la vida al ser humano mediante la explotación de las tecnolo-
gías informáticas disponibles.
Por una parte, en esta sección se van a presentar las infraestructuras

software desarrolladas para habilitar el Internet de lasCosas y la compu-
tación ubicua, y por otra parte se va a hacer referencia a las investigacio-
nes llevadas a cabo en torno a las redes sociales de objetos dentro del
Internet de las Cosas.
2.5.1 Arquitecturas para Internet de las Cosas
Tal y como afirmaBandyopadhyay et al. (?), losmiddleware son esen-

ciales para hacer realidad el Internet de las cosas. A continuación se enu-
meran los principales motivos:

26http://www.w3.org/wiki/PervasiveComputing

http://www.w3.org/wiki/PervasiveComputing
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Dificultad para definir y hacer cumplir un estándar común entre
todos los dispositivos quepertenecen al dominio de Internet de las
Cosas.
Elmiddleware actúa comonexo entre componentes heterogéneos.
Aplicaciones de diversos dominios demandan una capa de abstrac-
ción/adaptación.
El middleware ofrece una API (en inglés application programing in-
terface) para, independientemente de su naturaleza, comunicar la
capa física y los servicios necesarios para las aplicaciones.

HYDRA
Hydra (?) es uno de los middleware más relevantes dentro del In-

ternet de las Cosas. Nació fruto de un proyecto europeo del Sexto Pro-
grama Marco y fue desarrollado para tres dominios de aplicación: auto-
matización, asistencia sanitaria y agricultura (?). Hydra es un software
inteligente quemedia entre las aplicaciones y el sistema operativo. Este
middleware proporciona una interfaz de servicios web para interactuar
con cualquier dispositivo físico, actuadores, sensores o subsistemas, in-
dependientemente de sus tecnologías de red, ya sean Bluetooth, RF, Zig-
Bee, RFID,Wi-Fi, etc.
Hydra ha sido diseñado para facilitar la interacción entre dispositi-

vos de diferente naturaleza abstrayéndolos de la información detallada
de estos dispositivos y sus redes. Considera cada objeto como un servi-
cio yutiliza lenguajes deontologías, tales comoOWL,OWL-SySAWSDL,
para describirlos semánticamente. Además, provee una capa de servicio
que permite a los usuarios finales interactuar con estos dispositivos sin
tener en cuenta qué tecnologías de comunicación soporta cada uno de
ellos.
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Figura 2.7:Arquitectura de HYDRA.

Este software ya ha sido utilizado en proyectos de eficiencia energé-
tica. Jahn et al. (?) propusieron un hogar inteligente comprometido con
el ahorro de energía basado en el middleware HYDRA. Su sistema inte-
grabamedidores de energía y proveía interfaces paramonitorizar y con-
trolar diferentes dispositivos.

SOFIA2
SOFIA227 es un middleware desarrollado por Indra28 que tiene su

origen en el proyecto europeo SOFIA29. Permite la interoperabilidad de
múltiples sistemas y dispositivos, ofreciendo una plataforma semántica
que permite poner información del mundo real a disposición de aplica-
ciones inteligentes (Internet de las Cosas). Es multilenguaje y multipro-
tocolo, permitiendo así la interconexión de dispositivos heterogéneos.
Proporciona mecanismos de publicación y suscripción, facilitando la or-
questación de sensores y actuadores para monitorizar y actuar sobre el

27http://sofia2.com/
28http://www.indracompany.com/
29http://www.indracompany.com/sostenibilidad%2De%

2Dinnovacion/proyectos%2Dinnovacion/sofia%2Dobjetos%
2Dinteligentes%2Dpara%2Daplicaciones%2Dinteli

http://sofia2.com/
http://www.indracompany.com/
http://www.indracompany.com/sostenibilidad%2De%2Dinnovacion/proyectos%2Dinnovacion/sofia%2Dobjetos%2Dinteligentes%2Dpara%2Daplicaciones%2Dinteli
http://www.indracompany.com/sostenibilidad%2De%2Dinnovacion/proyectos%2Dinnovacion/sofia%2Dobjetos%2Dinteligentes%2Dpara%2Daplicaciones%2Dinteli
http://www.indracompany.com/sostenibilidad%2De%2Dinnovacion/proyectos%2Dinnovacion/sofia%2Dobjetos%2Dinteligentes%2Dpara%2Daplicaciones%2Dinteli
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entorno. Además es multiplataforma y multidispositivo, a través de su
SDK, API’s y mecanismos de extensión que permite su integración con
cualquier tipo de dispositivo.

Figura 2.8:Arquitecturamodular de SOFIA2.

A continuación se describen algunos de los diferentes componentes
de SOFIA2 que semuestran en la figura 2.8:

SIB Runtime: es el core de la plataforma, el que publica interfaces
(MQTT, WebSockets, REST,. . . ) para publicar y consultar informa-
ción.
SIB API Manager: es la pieza que cuando se publican APIs REST
sobre las ontologías (o APIS externas) permite acceder a ellas.
SIBWebConsole: consolaWeb+APIWebpara gestionar/adminis-
trar la plataforma.
SIB Tools: se encarga de lanzar las reglas y otros procesos como el
proceso de paso BDTR a BDH.
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SDK: ofrece APIS y herramientas para trabajar con Sofia2.

TinyDB
TinyDB (?) fue uno de los primeros proyectos que propuso la idea de

abstraerse de los dispositivos. Este middleware, que fue diseñado para
extraer datos de redes de sensores inalámbricos, busca la interacción de
los usuarios finales con los dispositivos sin conocer detalladamente la es-
pecificación de los dispositivos, tales como los protocolos de comunica-
ción soportados por los mismos. TinyDB provee un lenguaje específico
del dominio (en inglés Domain Specific Language – DSL) para interactuar
con los objetos. Este DSL permite al usuario final obtener información
sobre el tiempo, el lugar, el tipo y el método de muestreo en un entorno
de sensores embebidos.

Figura 2.9: La consulta y los resultados propagándose a través de la red.
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Otsopack
Otsopack (?) es unmiddleware para entornos ubicuos basado en una

implementación descentralizada de Triple Space30. El middleware está
ideado para ser desplegado en dispositivos con recursos computaciona-
les limitados, comomóviles o dispositivos embebidos, que comparten su
información contextual a través de la red formando el Internet de las Co-
sas.

Figura 2.10: Esquema deOtsopack.

SENSEI
Fruto de un proyecto europeo del Séptimo ProgramaMarco se dise-

ñó la arquitectura abierta SENSEI (???) para integrar el mundo físico en
el mundo digital. Se trata de una arquitectura en capas que representa
el mundo físico en dos niveles de abstracción: el nivel de recursos y el
de contexto. En el primero de ellos se permite recoger datos, en bruto o
con meta-datos, de un gran número de dispositivos distribuidos global-
mente (WS&AN - Redes de sensores y actuadores). Al mismo tiempo, el
nivel de contexto proporciona servicios de red y gestiona la información
necesaria para permitir una recuperación fiable y precisa de contexto e
interacción con el medio físico. La información se puede representar en
diversos formatos, tales como XML (eXtensible Markup Language), RDF

30La computación Triple Space es un paradigma de coordinación basado en la
computación tuplespace, donde se utilizan técnicas de web semántica para definir el
conocimiento intercambiado.
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(Resource Description Framework) o OWL (WebOntology Language).
La figura 2.11 presenta la arquitectura de SENSEI:
Resources: sensores, procesadores y actuadores que proveen infor-
mación del mundo físico o permiten interactuar con él.
Support Services: ofrece serviciosdedescubrimiento, consulta y com-
posición de recursos.
CommunityManagement: ofrecegestióndeusuarios, gestiónde iden-
tidad ymecanismos de seguridad y privacidad.

Figura 2.11:Arquitectura SENSEI.

OpenIoT
OpenIoT31 (?) propone un framework32 abierto para Internet de las

Cosas basado en software de código abierto. Establece un ecosistema
que engloba dispositivos y software relacionados con Internet de las Co-
sas. En la figura 2.12 semuestra la visión que persigue la propuestaOpe-
nIoT:
1. Los desarrolladores de hardware crean dispositivos para Internet
de las cosas y registran sus APIs (Interfaz de programación de apli-
caciones) en elOpen API Portal.

31http://www.openiot.eu/
32https://en.wikipedia.org/wiki/Software_framework

http://www.openiot.eu/
https://en.wikipedia.org/wiki/Software_framework
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2. Haciendousode lasAPI registradas, los desarrolladoresde softwa-
re crean aplicaciones que se comunican con los dispositivos. Éstas
se registran en tiendas de aplicaciones, tales comoApple Store33 o
Play Store34.

3. Los proveedores de servicios compran dispositivos IoT y los regis-
tran en el sistema, donde pueden ser monitorizados y gestionados
de forma eficiente.

4. Los consumidores podrían encontrar y conectar de manera senci-
lla con los dispositivos utilizando servicios de búsqueda.

Figura 2.12: Ecosistema propuesto por OpenIoT.

OpenIoT hace uso de tecnologías de datos enlazados abiertos (en in-
glés Open Linked Data) y de ontologías, modelos y anotaciones semánti-
cas para representar objetos.

Xively
33https://itunes.apple.com/es/genre/ios/id36?mt=8
34https://play.google.com/store

https://itunes.apple.com/es/genre/ios/id36?mt=8
https://play.google.com/store
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Previamente conocido como Pachube y Cosm, Xively35 proporciona
la posibilidad de subir datos de objetos haciendo uso de las librerías que
proporcionan. Un usuario puede subir a su perfil los datos de diferentes
dispositivos y a éstos se les puede añadir disparadores, para que, tras
cumplirse una determinada condición, realice una llamada a un servicio
webdeterminado. Este sistemaestáhabilitadopara trabajar encualquier
plataforma, ya sea un desarrollo en Linux, Android, un sistema operativo
Embedded C, Arduino, etc.
Xively dispone de una API basada en los principios REST (en inglés

Representational State Transfer) que actúa como interfaz para leer y escri-
bir datos en Xively. Acepta formatos como JSON, XML o CSV. Además,
dispone de un servicio comercial orientado a empresas que requieran
un soporte dedicado para su propia Internet de las Cosas.
A continuación, en la figura 2.13, se presenta la arquitectura de Xi-

vely.

Figura 2.13:Arquitectura de Xively.

35https://xively.com/

https://xively.com/
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Carriots
Carriots36 es una plataforma para Internet de las Cosas que preten-

de proporcionar una plataforma M2M para la integración fácil, rápida y
barata de los dispositivos. Se creó en 2010 para gestionar los datos de
millones de dispositivos y en 2013 se puso en marcha la versión comer-
cial. La versión gratuita para desarrolladores ofrece la posibilidad de ges-
tionar hasta 10 dispositivos.
Ofrece un SDK (Software Development Kit) basado en Groovy37 para

el desarrollo de software en dispositivos externos. Estos dispositivos in-
teractúan con la plataforma Carriots a través de la API REST que pro-
porciona. Las peticiones y respuestas HTTP soportan formatos JSON y
XML.
En la figura 2.14 semuestra un caso de uso38 de Carriots.

Figura 2.14:Caso de uso de Carriots.
36https://www.carriots.com/
37http://www.groovy-lang.org/
38https://www.carriots.com/cool_project/flowmeter

https://www.carriots.com/
http://www.groovy-lang.org/
https://www.carriots.com/cool_project/flowmeter
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ThingSpeak
ThingSpeak39 es una plataforma web que ofrece servicios para la re-

colección de datos en tiempo real de los dispositivos, procesamiento de
los datos, visualizaciones de datos para una amplia gama de aplicacio-
nes, tales comomonitoreode sensores o control de la energía. Almacena
los datos en canales ThingSpeak y éstos se representan como una inter-
faz web donde se publican los datos almacenados. Proporciona una API
de código abierto para la conexión a la infraestructura ThingSpeak. Las
aplicaciones cliente están integradas en los dispositivos físicos que pue-
den leer y escribir a un canal ThingSpeakmediante peticiones HTTP a la
API de ThingSpeak. Los canales soportan los formatos JSON, XMLyCSV.
Además dispone de una Chart API para mostrar los datos almacenados
en los canales ThingSpeak en gráficos estáticos o dinámicos, que pueden
presentar datos numéricos y pueden ser embebidos en sitios web exter-
nos.
La figura 2.15 presenta el diagrama de un sistema40 que hace uso de

ThingSpeak para controlar un dispositivo físico a través de la web.

Figura 2.15:Diagrama de un sistema con ThingSpeak.

39https://thingspeak.com/
40http://microcontrollerkits.blogspot.com.es/2015/05/

arduino-esp8266-iot-control-thingspeak.html

https://thingspeak.com/
http://microcontrollerkits.blogspot.com.es/2015/05/arduino-esp8266-iot-control-thingspeak.html
http://microcontrollerkits.blogspot.com.es/2015/05/arduino-esp8266-iot-control-thingspeak.html
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Análisis y conclusiones
Analizando las arquitecturas presentadas, se observa que se pueden

categorizar en dos tipos. Por una parte están las que son un middlewa-
re al uso para Internet de las Cosas. Éstos son HYDRA, SOFIA2, TinyDB,
Otsopack, WISeMid, SENSEI y OpenIoT. Por otra parte están las que se
acercan a lo quepodría ser una red social (Carriots, Xively y ThingSpeak),
permitiendo a los desarrolladores conectar sensores a laWebpara crear
aplicaciones. Sin embargo, no permiten a los objetos crear grupos de for-
ma autónoma, por lo que se hace imprescindible la intervención del ser
humano.
En cuanto a los middleware se refiere, se ha observado que algunos

de ellos tienenmuypocadocumentación y noestán extendidos (HYDRA,
OpenIoT). SOFIA se trata de la más completa de las plataformas obser-
vadas y tieneAPI paraArduino, pero para ofrecer una alta disponibilidad
es necesaria una infraestructura dedicada y hacer frente a un coste eco-
nómico como contrapartida a su uso. Otsopack y TinyDB son los más li-
geros, pero actualmente ninguno de los dos dispone de soporte estable
para Arduino. Hay que tener en cuenta que en la propuesta de esta tesis
doctoral, la interoperabilidad entre dispositivos no es primordial, ya que
todos los que se van a utilizar son de la misma familia (Arduino), y por lo
tanto utilizarán el mismo protocolo de comunicación.
Carriots, Xively y ThingSpeak son bastante similares respecto al tra-

to de la información, usando cada una de las plataformas su API corres-
pondiente. Algunos de los formatos de datos, comoXML y JSON, son so-
portados por todas las plataformas, en cambio, el formato PNG sólo Xi-
vely lo soporta. ThingSpeak yCarriots son las plataformasmás recientes
y la documentación es escasa en relación con la que proporciona Xively,
que es una de las primeras plataformas de este tipo (originariamente Pa-
chube). Con el modelo de negocio actual de Xively, únicamente soporta
10 sensores de forma gratuita. En cambio, tanto Carriots como ThingS-
peak permiten un número indefinido de sensores. ThingSpeak tiene la
desventaja respecto a las otras dos plataformas de que soporta menos
dispositivos hardware (Arduino, Raspberry Pi y Electric Imp).
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En la Tabla 2.4 se resumen las ventajas y desventajas de cada una de
las infraestructuras presentadas.

Plataformas Formatos Ventajas Desventajas

HYDRA OWL, OWL-S, SAWSDL
Abstracción de
los dispositivos.

No está extendido.
No almacena los datos
de forma segura.

SOFIA JSON
Buena documentación.
Multilenguaje.
Multiplataforma.

Las versiones con alta
disponibilidad
requieren una infraestructura
dedicada y son de pago.

TinyDB Por defecto JSON

Bajo consumo.
Rapidez en la recu-
peración de datos.
Código abierto.

Sólo soporta dispositivos
basados en TinyOS.
No abstrae al usuario final
de la aplicación.

Otsopack RDF

Escalable.
Información
descentralizada y
actualizada siempre.
Código abierto.

Poca viabilidad para
dispositivos con recursos
muy limitados.
Soporta pocos tipos
de dispositivos.

SENSEI XML, RDF, OWL
Promete interoperabilidad
con muchos dispositivos.

No hay ningún desarrollo.

OpenIoT – –
Plataforma colaborativa.
Código abierto.

Muy incipiente.
Poca documentación

Xively JSON, XML, CSV, PNG Mucha documentación. Hasta 10 sensores.

Carriots JSON, XML
Uso de libreŕıa
de Clicarriots41.

Poca documentación.

ThingSpeak JSON, XML, CSV
Interfaz amigable
de los canales.

Poca documentación.
Poco hardware compatible.

Tabla 2.4:Comparativa de plataformas software de Internet de las Cosas.

2.5.2 Redes sociales para Internet de las Cosas
Boyd y Ellison (?) crearon la siguiente definición para una red social

tal y como la conocemos hoy en día: ”Se trata de un servicioWeb que permi-
te a individuos construir un perfil público o semi-público dentro de un sistema
compartido, organizar una lista de usuarios del sistema con los que compartir
una conexión y ver y navegar a través de la lista de conexiones propias y de las
del resto de usuarios”.
Por otra parte, Gallego (?) define las redes sociales como ”conjuntos

de individuos que se encuentran relacionados entre sí, por motivos de muy di-
versa índole, que van desde los negocios hasta la amistad”. En el ámbito de la

41https://github.com/sdeancos/clicarriots

https://github.com/sdeancos/clicarriots
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informática, ”la red social hace alusión al sitio web que estas personas utili-
zan para generar su perfil, compartir información, colaborar en la generación
de contenidos y participar en movimientos sociales”.
Berners-Lee expone en el libroWeaving the Web (?) su sueño de que

la web se convierta en un potente medio de colaboración entre perso-
nas, donde éstas no sólo accedan a la web en busca de contenidos, sino
con el fin de crearlos. Además añade, que la colaboración debería exten-
derse a los ordenadores, demodo que éstos sean capaces de analizar los
contenidos de la web.
En definitiva, se considera que las redes sociales son plataformas de

comunidades virtuales que proporcionan información e interconectan
personas con afinidades comunes.
En los últimos años son comunes las investigaciones en las que se aú-

nan losmundosde Internetde lasCosas yde las redes sociales (????????).
Holmquist et al. (?) fueron los primeros en hacer referencia a la socia-

lización de objetos. El enfoque de esa investigación se centra en analizar
el comportamiento colectivo de unos dispositivos aumentados con capa-
cidad de proceso, sensores y comunicación inalámbrica para realizar ta-
reas de percepción colectiva del entorno. Este trabajo fue una evolución
de una investigación previa en la que los dispositivos adquirían informa-
ción del contexto de forma individual. En 2001, año de publicación de
este artículo, tanto el concepto de Internet de las Cosas como el de las
redes sociales eranmuy incipientes.
Una investigación más reciente (?) augura una nueva generación de

objetos llamados con el neologismoBlogjects, que intervienen en las acti-
vidades diarias de los seres humanos. Son objetos inteligentes con capa-
cidad de interacción entre sí, algo que años atrás era inconcebible. Bleec-
ker et al. defendían que estos objetos en un futuro cercano participarían
en todo el entramado que ahora es la web social, y por lo tanto en el In-
ternet de las Cosas. La característicamás peculiar de los Blogjects es que
participan en el intercambio de ideas. No sólo publican información, sino
que son capaces demantener una conversación.
Nazzi et al. (?) introdujeron el concepto teórico Embodied Microblog-

ging (EM), que desafía en parte a la visión actual de Internet de las Cosas.
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Definen EMpara informar del diseño de objetos cotidianos aumentados
que facilitan a las personas mayores el anuncio de sus actividades dia-
rias dentro de su comunidad. En vez de centrarse en las interacciones
objeto–objeto u objeto–humano, propone dos nuevos roles que jugarán
los objetos cotidianos aumentados: i) mediar en la comunicación entre
seres humanos y ii) ofrecer diferentes modos para anunciar actividades
de la vida cotidiana.
Vázquez y López-de-Ipiña (?) introdujeron el concepto de dispositivo

social y transformaron los objetos cotidianos en artefactos autónomos
que se comunican con otros objetos, servicios o personas, incluso for-
mando comunidades de dispositivos que imitan el comportamiento so-
cial. Apuestan por que el Internet de las Cosas se asemeje al Internet de
las Personas. Al igual que un individuo utiliza Internet para buscar solu-
ciones a un problema concreto, su vision es que los dispositivos sociales
deberían funcionar de la misma manera. Cuando un objeto hace frente
a un problema, debe ”hablar” con otros dispositivos para adquirir sus ex-
periencias o información que le pueda ayudar a encontrar una solución.
Ding et al. (?) señalan tres elementos clave de la sociedad: la infor-

mación, los objetos y las personas. Cada uno de ellos se refleja en las si-
guientes redes: Internet, Internet de las Cosas y las redes sociales res-
pectivamente. Aunque cada vez haymás excepciones, habitualmente es-
tas redes trabajan de forma independiente. Este trabajo propone la idea
de una plataforma para que las agrupe y además discute futuras aplica-
ciones de la misma.
Guinard et al. (?) investigaron la explotación de las redes sociales en

el contexto de Internet de las Cosas. Propusieron una solución basada
en las redes sociales (p. ej., Facebook, Linkedin, Twitter, etc.) y sus APIs
que permite el uso compartido de las cosas. La utilización de las redes
sociales ya existentes habilita a los usuarios para compartir objetos co-
nectados a Internet con personas que conocen y de confianza sin la ne-
cesidad de crear una nueva red social o un nuevo servicio en línea. A este
enfoque se le identifica comoWeb of Things (?).
Kranz et al. (?) investigaron el potencial de combinar las redes socia-

les (p. ej., Twitter) con las redes tecnológicas (p. ej., una red de sensores)
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para ofrecer servicios, tanto a los seres humanos como a los objetos. Dis-
cuten sobre las implicaciones de las redes socio–tecnológicas en el con-
texto de Internet de las Cosas.
En lamisma línea de socializar los objetos de Internet de las Cosas in-

troducida por Kranz et al. (?), Atzori et al. (?) propusieron un innovador
paradigma de interacción entre objetos. La base del trabajo era la defini-
cióndeuna red social deobjetos inteligentes a laquedenominaron Social
Internet of Things (SIoT).
Realizaronunanálisis de losdistintos tiposde relaciones socialesque

los objetos podían crear. La primera formade socialización entre objetos
que detectaron fue la que denominaron Parental Object Relationship. Es-
ta engloba las relaciones entre objetos similares que han sido construi-
dos en el mismo período y por el mismo fabricante. Además, los objetos
podrían establecer relaciones Co-location Object Relationship y Co-work
Object Relationship, al igual que las personas comparten experiencias de
ámbito personal o público (p. ej., laboral). Estas relaciones se crean siem-
pre que los objetos (sensores, actuadores o etiquetas RFID) están ubica-
dos constantemente en el mismo lugar (p. ej., para ofrecer servicios de
automatización en el hogar o la industria) o cooperan de forma periódi-
ca para proporcionar servicios de Internet de las Cosas, tales como res-
puestas de emergencia. Para los objetos pertenecientes al mismo usua-
rio (smartphones, tablets, etc.) crearon un nuevo tipo de relación, denomi-
nada Owner Object Relationship. Por último, se definió la relación Social
Object Relationship para los objetos que están en contacto debido a la re-
lación que existe entre sus dueños.
Al igual que las personas intercambian información con sus contac-

tos, losdispositivos autorizados intercambian susperfiles socialesde for-
ma autónoma. La idea principal es que los dispositivos con característi-
cas y perfiles similares puedan compartir ”buenas prácticas” para resol-
ver problemas a los que ya se hayan enfrentado dispositivos ”amigos”.
Perez de Almeida et al. (?) presentaron la plataforma Thing Broker

para laWebof Thingspropuesta porGuinard (?). A diferencia deotras pla-
taformas (Open.Sen.Se, ThingSpeak oXively) que proporcionan un servi-
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cio en la nube con una interfaz de usuario para la gestión y visualización
de sensores y sus datos, Thing Broker es una plataforma para el desa-
rrollo de aplicaciones. Proporciona interfaces REST para, siguiendo un
modelo de comunicación basado en Twitter (following/followed), comuni-
carse de forma abstracta con los objetos. Las principales abstracciones
son Objetos y Eventos (ver figura 2.16). Los objetos contienen informa-
ción sobre ellos mismos y sus relaciones con otros, y los eventos están
asociados a los objetos y contienen los datos que éstos producen, desde
textoplanohasta contenidomultimedia. Su arquitectura sepuedeobser-
var en la figura 2.17.

Figura 2.16:Abstracciones deObjeto y Evento.
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Figura 2.17:Arquitectura de Thing Broker.

Ciortea et al. (??), como se muestra en la figura 2.18, presentaron su
visión de la evolución de laWeb hacia unaWeb social de objectos (SWoT
– Social Web of Things). Dentro de laWeb of Things echaban en falta una
nueva dimensión: la proactividad. Por lo tanto, propusieron extender y
transformar la redes sociales integrando en ellas objetos autónomos y
proactivos.

Figura 2.18:De laWeb hacia la SWoT.
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Análisis y conclusiones
Una realidad es que las relaciones personales de los seres humanos

se han convertido más visibles y fácilmente cuantificables debido a las
redes sociales. Los amigos se pueden contabilizar, organizar en grupos,
se pueden buscar amigos de amigos, etc. Pero estas personas no sólo tie-
nen relaciones de amistad entre ellas a través de estas redes, sino que
también las tienen con objetos, libros, películas, gadgets42, etc. Al mismo
tiempo, en el ámbito de Internet de las Cosas se han desarrollado obje-
tos que comunican su estado y/o funcionalidad. Entre algunos de éstos
está la lavadora que envía tweets cuando ha terminado su tarea43, la ca-
fetera que notifica en las redes sociales la energía consumida y desperdi-
ciada (?), o el teléfono móvil que publica tweets con las llamadas realiza-
das recientemente (?).
Hay evidencias científicas de que la colaboración de un gran número

de individuos es capaz de proporcionar respuestas más precisas a pro-
blemas complejos que la de un sólo individuo (?). Este fenómeno ha des-
pertadoel interésde la comunidadcientíficayhaymúltiples trabajosque
lo relacionan con Internet (??????).
En esta sección se han presentado trabajos en los que se relacionan

las redes sociales y el Internet de las Cosas, y también se ha expuesto el
principio de sabiduría de los grupos (TheWisdom Crowds), publicado por
Surowiecki (?).
En esta tesis doctoral, aunando estas dos vertientes, se propone una

colaboración entre objetos de Internet de las Cosas a través de las re-
des sociales para resolver conmayor eficacia el problemadearranqueen
frío44 en sistemas de aprendizaje (Cold Start problem). De esta forma se
pretende demostrar que si los electrodomésticos comparten datos rela-
tivos al uso que se hace de ellos con otros dispositivos del mismo tipo, la
eficiencia energética de los mismos sería mayor, debido a que el período
que los electrodomésticos necesitarían para poder operar de forma efi-

42https://es.wikipedia.org/wiki/Gadget
43http://latimesblogs.latimes.com/technology/2009/01/

twitter-washing.html
44https://es.wikipedia.org/wiki/Arranque_en_frío

https://es.wikipedia.org/wiki/Gadget
http://latimesblogs.latimes.com/technology/2009/01/twitter-washing.html
http://latimesblogs.latimes.com/technology/2009/01/twitter-washing.html
https://es.wikipedia.org/wiki/Arranque_en_fr�o
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ciente, se podría reducir si los electrodomésticos disponen inicialmente
de un conjunto de datos adecuado.
A diferencia de los trabajos presentados por Pérez de Almeida et

al. (?) y Ciortea et al. (?), y con el objetivo de aprovechar las infraestruc-
turas ya existentes y en explotación, se pretende utilizar una red social
ya en funcionamiento que se adapte a las necesidades de la propuesta
presentada.
Dado que el propósito final de la propuesta de esta tesis doctoral es

el ahorro de energía y pese a no abordar esta línea de investigación en
esta tesis doctoral, una de las características que se considera deberían
tener los objetos eco-aware es la capacidad de colaboración con las per-
sonas (en forma de consejos de uso, advertencias, etc.), además de ha-
cerlo con otros dispositivos. Por lo tanto, se ha orientado la solución a
utilizar una red social muy popular entre los seres humanos y registrar
los objetos en la misma.
Twitter45 esunade las redes socialesmás influyentesdelmundo.Con

más de 300 millones de usuarios y alrededor de 500 millones de tweets
al día46, Twitter es el líder indiscutible de los sistemas demicrobloging47.
La comunidad investigadora ha explotado esta red social con diversos
propósitos, como la predicción de tendencias (?), detección de inciden-
cias (?) o la influencia de los usuarios (?).
Tras observar las funcionalidades de Twitter, se considera que puede

adaptarse a nuestras necesidades de forma satisfactoria. Éstas se espe-
cifican a continuación:

Tener una identidad con un perfil asociado: es inmediato al regis-
trar un usuario.
Encontrar objetos del mismo tipo (p. ej., luminarias): Twitter per-
mite crear listas de usuarios, por lo que se podrían crear listas de
diferentes tipos de objetos (p. ej., luminarias, cafeteras o impreso-

45https://twitter.com/
46https://about.twitter.com/es/company
47https://es.wikipedia.org/wiki/Microblogging

https://twitter.com/
https://about.twitter.com/es/company
https://es.wikipedia.org/wiki/Microblogging
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ras) e interactuarían entre sí sólo los dispositivos pertenecientes a
unamisma lista.
Enviar informaciónprivada entre objetos: a través demensajes pri-
vados.

Otras redes sociales, por ejemplo Facebook, también podrían cubrir
las necesidades de la propuesta de esta tesis doctoral, pero Twitter es
más abierta y ofrece un proceso de búsqueda e interacción más sencillo.
En la propia web de Twitter hay un apartado48 con múltiples librerías
para comunicarse con esta red social.

2.6 Algoritmos de similitud de perfiles
En la literatura se encuentranuna gran variedaddemétodos para cal-

cular la similitud, disimilitud omatriz de distancias49 entre individuos de
una población (???). Según Legendre et al. (?), en sus inicios los coeficien-
tes de similitud se desarrollaron para datos binarios ymás tarde se gene-
ralizaron a variablesmultiestado siempre y cuando su cálculo lo permite.
Clifford et al. (?) señalan que diferentes circunstancias han conduci-

do al desarrollo de una gran variedad de coeficientes de similitud. A con-
tinuación se presentan brevemente varios de ellos.

48https://dev.twitter.com/overview/api/twitter-libraries
49https://en.wikipedia.org/wiki/Distance_matrix

https://dev.twitter.com/overview/api/twitter-libraries
https://en.wikipedia.org/wiki/Distance_matrix
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2.6.1 Coeficientes de similitud para datos binarios
Legendre et al. (?) sostienen que de forma simple, la similitud de dos

muestras se fundamenta en la presencia o ausencia de características en
las mismas. Por lo tanto, existen cuatro posibilidades en la comparación
entre dosmuestras A y B:

a es el número de variables para el cual las dos muestras tienen el
valor 1.
b es el número de variables para el cual la muestra A tiene el valor
1 y la muestra B tiene el valor 0.
c es el número de variables para el cual la muestra A tiene el valor
0 y la muestra B tiene el valor 1.
d es el número de variables para el cual las dos muestras tienen el
valor 0.

El número total de variables adquiere el valor n.

Coeficiente de Igualdad Simple
Según Legendre et al. (?), un método sencillo para establecer la simi-

litud entre dos muestras es dividir el sumatorio del número de variables
que contienen en común entre el número total de variables.

S1 (xA, xB) =
a+ d

n
=

a+ d

a+ b+ c+ d
(2.1)

Donde xA =muestra A y xB =muestra B.
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Coeficiente de Rogers y Tanimoto
El coeficiente de Rogers y Tanimoto (?) es una variante del Coeficien-

te de Igualdad Simple, en la cual las diferencias sonmás importantes que
las semejanzas.

S2 (xA, xB) =
a+ d

a+ 2b+ 2c+ d
(2.2)

Este índice también produce valores entre el cero y el uno.

Coeficiente de Sokal y Sneath
Sokal et al. (?) proponen, entre otros, tres nuevos índices que toman

en cuenta los dobles ceros.
S3 (xA, xB) =

2a+ 2d

2a+ b+ c+ 2d
(2.3)

En estamedida las presencias o ausencias conjuntas tienen un doble
valor. El índice proporciona valores del cero al uno.
El siguiente índice pondera doblemente a las discordancias y no se

tienen en cuenta las ausencias conjuntas.
S4 (xA, xB) =

a

a+ 2b+ 2c
(2.4)

Los valores que proporciona son entre 0 y 1.
En el siguiente índice se comparan las concordancias con las diferen-

cias en unamedida que varía entre el 0 y el infinito.
S5 (xA, xB) =

a+ d

b+ c
(2.5)
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Coeficiente de Russel y Rao
Russel et al. (?) propusieron un índice que toma en cuenta las concor-

dancias y las divide entre el número total de ausencias y concurrencias.
Se trata de la medida por defecto para los datos de similaridad binarios.

S6 (xA, xB) =
a

a+ b+ c+ d
(2.6)

Este índice proporciona valores de 0 a 1. A tener en cuenta es la si-
tuación cuando semide la similitud entre dosmuestras iguales, ya que el
valor no será 1, a menos que d = 0.

Coeficiente deHamann
Janson et al. (?) afirman que este coeficiente fue propuesto por Ha-

mann en 1961. Esmuy parecido al Coeficiente de Igualdad Simple, salvo
que en el numerador se hace la diferencia entre ocurrencias y ausencias.

S7 (xA, xB) =
(a+ d)− (b+ c)

a+ b+ c+ d
(2.7)

Este índice produce valores que oscilan entre -1 y 1.

Coeficiente de Jaccard
El coeficiente de Jaccard (??) es el índice binario más conocido que

excluye las ausencias conjuntas. También se conoce como razón de simi-
laridad.

S8 (xA, xB) =
a

a+ b+ c
(2.8)

Este índice pondera de igual modo a las concordancias y a las discor-
dancias, pero omite las ausencias conjuntas. Pondera de igual modo a to-
dos los términos y su valor oscila entre 0 y 1.

Coeficiente de Dice
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TambienconocidocomomedidadeCzekanowski (?) odeSørensen (?),
el coeficiente de Dice (?) es una variante del índice de Jaccard en el que
las coincidencias tienen un doble valor.

S9 (xA, xB) =
2a

2a+ b+ c
(2.9)

Se considera que la presencia de una características proporcionama-
yor información que su ausencia. Provee valores que oscilan entre 0 y 1.

Coeficiente de similitud
Este coeficiente es una variante de los anteriores que pondera triple-

mente la doble presencia.
S10 (xA, xB) =

3a

3a+ b+ c
(2.10)

Coeficiente de Kulczynski (1927)
Según indican Legendre et al.(?), Kulczynski propone un coeficiente

en el que se divide el número de presencias conjuntas por todas las dis-
cordancias.

S11 (xA, xB) =
a

b+ c
(2.11)

Su valor oscila entre el 0 y el infinito.

Coeficiente de Kulczynski (1928)
Este segundo índice propuesto por Kulczynski está basado en la pro-

babilidad condicional dequeunacaracterística estépresenteenunamues-
tra, siempre que esté presente en otra. Para calcularlo se hace el prome-
dio de los distintos valores para cada elemento que actúa como predic-
tor del otro.
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S12 (xA, xB) =
a

2

(
1

a+ b
+

1

a+ c

)
(2.12)

Este coeficiente, a diferencia del anterior, presenta un valor de 0 a 1.

Coeficiente deOchiai
Ochiai (?) utiliza como medida de similitud el cociente de a entre la

media geométrica de (a+ b) y (a+ c).

S13 (xA, xB) =
a√

(a+ b) (a+ c)
(2.13)

Este coeficiente produce valores que oscilan entre cero y uno.

2.6.2 Coeficientes de similitud para valores cuantitativos
Amenudo, los atributos presentanmás de dos estados y Legendre et

al. (?) afirman que el uso de muchos de los coeficientes binarios puede
extenderse a variables multiestado. Sin embargo, el uso de dichos coefi-
cientes suele provocar una perdida de información.

Coeficiente de similitud simple
Legendre et al. (?) señalan que el Coeficiente de Similitud Simple se

utiliza del siguientemodo:
S14 (xA, xB) =

concurrencia

n
(2.14)

Donde la concurrencia corresponde al número de características pa-
ra los cuales ambas muestras presentan el mismo valor. A continuación,
la tabla 2.5 presenta dos muestras descritas por variables multiestado y
el cálculo de la concurrencia correspondiente.
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Descriptores (variables)

Muestra A 7 4 1 5 5 7 3 2 0 1

Muestra B 2 4 5 5 3 7 1 8 0 1

concurrencia 0 1 0 1 0 1 0 0 1 1 =5

Tabla 2.5:Dosmuestras descritas por variables multiestado.

El coeficiente de similitud que se obtendría en este caso sería el si-
guiente:

S (xA, xB) =
concurrencia

n
=

5

10
= 0,5 (2.15)

Coeficiente de Gower
El coeficiente de Gower (?) es un índice de similitud que permite la

combinación de diferentes tipos de variables. Para ello las variables de-
benhaber sidoprocesadas previamente. Para datos binarios cualitativos
o semicuantitativos el índice queda de la siguiente forma:

S15 (xA, xB) =
1

n

n∑
i=1

sABi (2.16)

Donde: si = 1, cuando se presenta una concurrencia en los datos.
si = 0, cuando no se presenta una concurrencia en los datos.
n = número de variables.

Por lo tanto, la similitud entre dosmuestras es lamedia de los valores
de similitud para las n variables. En el caso de dobles ausencias, Gower
recomiendautilizar si = 0, sin descartar el usodel valor si = 1en función
de si se desea o no admitir las dobles ausencias como una base válida de
semejanza entremuestras.
En cambio, las variables cuantitativas se manejan del siguiente mo-

do:
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sABi = 1− | yAi − yBi |
Ri

(2.17)

Donde: yAi = valor de la variable i para la muestra A.
yBi = valor de la variable i para la muestra B.
Ri = desviación máxima de la variable i.

Además, al coeficiente calculado en S15 se le añade la delta de Kro-necker (δAB) que se utiliza para ponderar las variables de las muestras.De esta forma, el coeficiente queda de la siguientemanera:

S16 (xA, xB) =

∑n
i=1 δABisABi∑n

i=1 δABi
(2.18)

Donde: δABi = 1, cuando se tienen los valores de la variable i para
ambas muestras. Si se especifica el peso de dicha variable i,
δABi adquiere el valor de su peso.
δABi = 0, cuando no se tienen los valores de la variable i
para cualquiera de las dos muestras.

Coeficiente de Estabrook y Rogers
De análogas características al coeficiente de Gower es el de Esta-

brook y Rogers (?).

S17 (xA, xB) =

∑n
i=1 δABis

′
ABi∑n

i=1wABi
(2.19)

Sin embargo, lamedida de similitud que proponen para cada variable
es diferente.
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s1ABi = f (dABi, ki) =
2 (k + 1− d)

2k + 2 + dk
cuando d <= k

= 0 cuando cuando d > k

Donde d es la distancia entre los valores de las dosmuestras xA y xBpara la variable i, es decir | yAi − yBi |; y k es un parámetro establecidopor el usuario para cada variable.

Coeficiente de similitud
Este coeficiente fue utilizado porMoreay et al. (?).

S18 (xA, xB) = 1−
(

1

n

) n∑
i+1

(
| yAi − yBi |
yAi + yBi

)
(2.20)

Donde: yAi = valor de la variable i en la muestra A.
yBi = valor de la variable i en la muestra B.
n = número total de variables.

2.6.3 Análisis y conclusiones
Una vez presentado un amplio número de métodos de similitud, se

deduce que no en todas las ocasiones el método más adecuado va a ser
el mismo. Básicamente se debe considerar la variedad de tipos de datos
que se dispone: binarios, cuantitativos y/o cualitativos.
Por ejemplo, si todas las variables son de tipo binario, existen múl-

tiples coeficientes de similitud (?) tales como el índice de Jaccard, que
podría ofrecer buenos resultados dependiendo del número de variables.
Mientras que si todas las variables son de tipo cualitativo, el procedi-
miento debe ser diferente. En este caso, Everitt et al. (?) recomiendan
seguir un proceso de conversión de las variables cualitativas en binarias.
De estemodo, el problema se convierte en un ejercicio de similitud bina-
ria.
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Sin embargo, cuando se manejan datos de tipo binario, cuantitativo
y cualitativo, se debe optar por otros procedimientos. Gordon (?) sugie-
re convertir las variables al mismo tipo de datos (binario o cuantitativo).
Una vez unificados los tipos de datos, el uso de los métodos de similitud
esmás sencillo.
Actualmente, el coeficiente general de similitud de Gower (?) es uno

de los métodos más populares para calcular la similitud entre dos mues-
tras con varios tipos de datos. Lim et al. (?) argumentan que, debido a sus
propiedades, el coeficiente de Gower para evaluar la similitud entre dos
muestras es uno de los métodos de análisis con unmayor potencial.
En un contexto diferente al de esta tesis, pero con la misma proble-

mática si se reduce a meros datos, Fontecha (?) aplica con éxito algorit-
mos de similitud basados en el coeficiente deGower para evaluar la simi-
litud entre personas mayores. Las variables que utiliza son las que influ-
yen en la evaluación de la fragilidad, que son de tipo cualitativo, cuanti-
tativo y binario.
Por tanto, tras esta fase exploratoria se considera que el coeficiente

de Gower puede determinar con acierto el grado de similitud entre dos
dispositivos representados por datos binarios (p. ej., la variable que de-
termina si el dispositivo está enun lugar dedicadopara él), cualitativos (p.
ej., el tipo de espacio donde está ubicado el dispositivo) y cuantitativos
(p. ej., el número de personas que utiliza el dispositivo) en sus perfiles.

2.7 Métodos de aprendizaje automático
En esta subsección se presentan algunosmétodos de aprendizaje au-

tomático y predicciónmás relevantes que podrían aplicarse en esta tesis
doctoral para realizar predicciones de uso de los dispositivos con la ma-
yor precisión posible.
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2.7.1 Clasificador Naïve Bayes
El clasificador Naïve Bayes (?) es el modelo de red bayesiana más

sencillo y uno de los algoritmos de aprendizaje automático y minería de
datos más efectivo. Asume que todos los atributos son independientes
unos de otros, de modo que todos contribuyen de forma independien-
te al valor de la probabilidad. A pesar de ser un algoritmo sencillo, se
ha comportado bien en situaciones complejas. Zhang (?) presenta razo-
nes teóricas que fundamentan la eficacia aparentemente irracional de
los clasificadores Naïve Bayes. Sin embargo, Caruana et al. (?), en una
investigación posterior, realizaron una comparación de varios métodos
de clasificación mostrando que el clasificador de Bayes es superado por
enfoquesmás actuales.
Hay dos condiciones principales que se tienen que cumplir para apli-

car estemétodo:
Disponer de un gran conjunto de datos.
Los atributos deben ser independientes.

2.7.2 Redes neuronales artificiales
Las redes neuronales artificiales (RNA), dentro del campo del apren-

dizaje automático, son una familia de modelos de aprendizaje estadísti-
cos inspirados en las redes neuronales biológicas. McCulloch et al. (?)
desarrollaron el primer modelo de red neuronal, un modelo binario que
ha servido de base paramodelos posteriores (???).
Una red neuronal es un grupo de nodos interconectados donde cada

uno recibe una serie de entradas y emite una salida. Usando la analogía
con las redes neuronales biológicas, los nodos que componen la RNA y
las conexiones unidireccionales que las comunican se denominan neuro-
nas y sinapsis respectivamente. Las neuronas se organizan en capas que
generalmenteestán totalmente conectadaspor sinapsis. Cadaunade las
sinapsis tiene un peso asociado, que se va modificando durante proceso
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de aprendizaje y pondera el efecto de la neurona correspondiente sobre
elmodelo. Los datos se propagan a través de la red neuronal en forma de
señales y la salida de las neuronas viene dada por las siguientes funcio-
nes (ver figura 2.19):

Función de propagación o de red: generalmente consiste en el suma-
torio de cada entradamultiplicado por el peso de su interconexión.
Función de activación: define la salida de un nodo dada una entrada
o un conjunto de entradas. Algunas de las más frecuentes son la
función sigmoidea50, para obtener valores entre 0 y 1, o la tangente
hiperbólica51, para obtener valores entre -1 y 1.

Figura 2.19:Modelo de neurona artificial.

Elmodelo general de una red neuronal frecuentemente tiene tres ca-
pas (ver figura 2.20), de las que una de ellas es la capa oculta, con una
única salida. Se representa del siguientemodo:

o(x) = f(w0 +

q∑
j=1

wj · f(w0j +

n∑
i=1

wijxi)) (2.21)

50https://en.wikipedia.org/wiki/Sigmoid_function
51https://en.wikipedia.org/wiki/Hyperbolic_function

https://en.wikipedia.org/wiki/Sigmoid_function
https://en.wikipedia.org/wiki/Hyperbolic_function
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Donde: wij (i=1,2,..,n; j=1,2,..q) y wj son los pesos de las sinapsis.
n es el número de nodos de entrada.
q es el número de nodos ocultos.
f es la función de activación.

Figura 2.20:Modelo de red neuronal artificial.

La definición de un modelo predictivo basado en redes neuronales
consiste en determinar, a través del uso de algoritmos de aprendizaje,
los pesos de las sinapsis que proporcionan el mejor ajuste de los datos
reales (?).
Hay dos fases en el proceso demodelización con redes neuronales:
Fase de entrenamiento: en esta fase se usa un conjunto de datos de
entrenamiento para determinar los pesos que definen el modelo
de red neuronal.
Fase de prueba: para evitar que elmodelo se ajuste en demasía a las
particularidades del conjunto de datos de entrenamiento, es acon-
sejable utilizar otro grupo de datos de validación para observar co-
mo evoluciona el proceso de aprendizaje.
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2.7.3 Series temporales -Modelo ARIMA
Una serie temporal es un conjunto de datos, observaciones o valores

(y1, y2, ..., yt) medidos en instantes de tiempo determinados (t) y ordena-dos cronológicamente. Estas observaciones pueden estar espaciadas a
intervalos iguales de tiempo (periodo – horas, días, meses, años...) o de-
siguales. Labasede las series temporales esqueasumequepatronesque
se han dado en el pasado se volverán a dar de nuevo en un futuro, y por
lo tanto son predecibles (?). Los patrones se corresponden con el valor
que una variable va adquiriendo a lo largo de una secuencia de tiempo.
Hay diferentesmodelos de predicción de series temporales, tales co-

mo Holt-Winters o el modelo autorregresivo integrado de media móvil
ARIMA. Nau (?) indica que el uso de modelos ARIMA es adecuado cuan-
do:
(a) la serie de tiempo es estacionaria o puede llegar a serlo mediante
diferenciaciones y transformacionesmatemáticas, y

(b) se dispone de una cantidad de datos suficiente, de al menos 50 ob-
servaciones.

Si, por el contrario, la serie temporal no se puede convertir en esta-
cionaria por diferenciación (p. ej., es muy irregular o cambia su compor-
tamiento a lo largo del tiempo) o no se dispone de datos suficientes, se
recomienda utilizar otros métodos que hacen uso de técnicas de ajus-
te estacional y suavizado. Un ejemplo de este tipo de métodos es Holt-
Winters (?).
Atendiendo a estos criterios, se decide utilizar el modelo ARIMA, ya

que se cumplen las dos premisas necesarias para que su uso sea adecua-
do. Se dispone de datos suficientes y la serie se puede convertir a esta-
cionaria mediante diferenciación (ver sección 4.5).
El modelo ARIMA fue introducido inicialmente por Box et al. (?) para

pronosticar una serie temporal que puede convertirse en estacionaria
por diferenciación. Esta conversión es imprescindible, ya que de no ser
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así no se podría aplicar la metodología de Box-Jenkins (?) por ser una
condición inecuánime la estacionalidad de la serie temporal, condición
que raramente se cumple inicialmente.
ElmodeloARIMAnoestacionario seexpresa como ”ARIMA(p, d, q)”,

donde:
p es la componente autorregresiva (AR), que expresa el número de
observaciones retrasadas de la serie temporal analizada que inter-
vienen en la ecuación.
q es lamediamóvil (MA), que expresa el número de errores corres-
pondientes a períodos precedentes, ponderados convenientemen-
te.
d es la integrada (I), que corresponde al número de diferencias ne-
cesarias para convertir la serie original en estacionaria.

La ecuación 2.22muestra que el modelo ARIMA es una combinación
lineal de polinomios de grado p y q respectivamente. Está basado en que
las series temporales son una función de valores del pasado.

φp(L)(1− L)dyt = θq(L)εt (2.22)

Donde: yt es la serie.
εt es el error.
L es el operador retardo, que aplicado al valor de una variable
en t, da como resultado el valor de esa misma variable en
t− 1.
φp es el polinomio autorregresivo (AR) de orden p.
θq es el polinomio de media móvil (MA) de orden q.
(1−L)d es el número de diferencias necesarias para convertir
la serie en estacionaria.
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2.7.4 Análisis y conclusiones
Tras analizar brevemente algunos de los métodos de aprendizaje y

predicción más utilizados, no parece evidente decantarse por uno, pese
a que se tienen algunos indicios.
Adeibiyi et al. (?) indican que las redes neuronales son el modelo de

predicción más preciso y extendido en diferentes áreas, tales como los
negocios, la ingeniería o las finanzas. Sin embargo, en el estudio que lle-
van a cabo los resultados que ofrecen ARIMA y RNA son similares.
Khashei et al. (?) afirman que los modelos ARIMA son relativamente

más robustos y eficientes que modelos con estructuras más complejas
en relación con la predicción a corto plazo. Además, Castro et al. (?) se-
ñalan que en general, el proceso de búsqueda de un modelo basado en
redes neuronales es más complejo que el desarrollo de un modelo ARI-
MA, ya que implica calcular, a prueba y error, un mayor número de pará-
metros y la estabilización de la red neuronal requiere mayores recursos
computacionales y de tiempo.
Respectoa lautilizacióndeNaïveBayes,Caruanaet al. (?) realizóuna

comparacióndevariosmétodosde clasificaciónmostrandoque los resul-
tados del clasificador de Bayes se encontraban entre los peores ofreci-
dos por diferentes algoritmos de aprendizaje supervisado, entre los que
se encontraban las redes neuronales.
Ya que ARIMA y RNA parecían ofrecer resultados similares, en un

trabajo previo (?) se realizó una comparación entre varios modelos de
RNA con distintas configuraciones y un modelo ARIMA aplicados a la
problemática de esta tesis doctoral. Pese a que en algún caso la predic-
ción ofrecida por las redes neuronales eramás precisa que la de ARIMA,
en lamayoría de los casos se daba la situación contraria. Sin embargo, se
constató que la precisión proporcionada era similar en todos los casos.
Si bien es cierto que, una vez definido el modelo, las RNA son más li-

geras que ARIMA y, por tanto, más adecuadas para ejecutarse en micro-
computadores, tales como Arduino, en esta tesis doctoral se ha optado
por utilizar ARIMA comométodo de predicción. Esto se debe a que:
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los recursos computacionales no son críticos, ya que todos los pro-
cesos relativos al aprendizaje y predicción se van a ejecutar en un
servidor y no van a requerir una alta computación. Además el tiem-
po de ejecución no es tampoco un punto crítico;
el desarrollo de un modelo ARIMA es más sencillo. Pese a no ser
crítico, requieremenos recursos computacionales y de tiempoque
encontrar unmodelo preciso con redes neuronales.



3
Un nuevo enfoque inteligentey colaborativo

Se me ocurrió cuando estaba andando enmi bici.
—ALBERT EINSTEIN, sobre la Teoría de la Relatividad.

3.1 IntroducciónESTE CAPÍTULO está dedicado a la descripción detallada y justifi-
cación de la infraestructura de objetos cotidianos, conforman-
do unode los capítulos principales de la presente tesis doctoral.
Como prueba de concepto de estos dispositivos se ha escogido

la máquina de café, un objeto cotidiano de uso compartido muy extendi-
do en entornos laborales que dispone del modo Standby.
El capítulo se divide en cinco secciones. En primer lugar (sección 3.2),

se presentan las bases teóricas sobre las que se sustenta la investigación.
En segundo lugar (sección 3.3), se abordará el diseño conceptual de la ar-
quitectura, profundizando en el diseño de los modos Ecoaware y Coope-
rative, siendo ambos aportaciones de esta tesis doctoral. En tercer lugar
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(sección3.4), se explica elmodelo de series temporales utilizadopara cal-
cular la predicción de uso de los dispositivos. En la sección 3.5, se expone
lo relacionadoconel cálculode similitudentredistintosperfilesdedispo-
sitivos, concretando elmodelado de estos perfiles y el índice de similitud
utilizado, éste muy similar al coeficiente de Gower. Por último, en la sec-
ción 3.6, se presenta un análisis de la propuesta y conclusiones extraídas
de la misma.

3.2 Bases teóricas. DeOn-Off a Standby
Para demostrar de forma teórica que hay períodos propensos al uso

del modo Standby, se han realizado los siguientes cálculos matemáticos.
En primer lugar se ha definido el períodoD de actividad laboral, de

7:00 h a19:00h. Éste se ha dividido en franjas de tiempodeTsl segundoscada una. El objetivo es determinar el número mínimo de cafés (n), que
se deben preparar en cada franja de tiempo para quemerezca la pena el
uso del modo Standby en vez del modoOn-Off.
Para ello, tal y como se representa en la ecuación 3.1, se ha igualado

la energía consumida a lo largo de una jornada laboral (D) si la cafete-
ra sólo hubiera funcionado en modo On-Off (Enf |Tsl ) y si únicamente lohubiera hecho enmodo Standby (Esb|Tsl ).

Enf |Tsl = Esb|Tsl (3.1)

La energía consumida en modo On-Off, que se calcula mediante la
ecuación 3.2, sólo depende de n y el valor de Tsl no tiene influencia.

Enf = n(Tst + Tcf ) (3.2)

Donde: Tcf es el valor medio de preparación de un café.
Tst es el tiempo medio de arranque de una máquina de café.

En cambio, la energía consumida en modo Standby se determina me-
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diante la ecuación 3.3.
Esb|Tsl = n(Tcf ) +

(
npeak ∗ Tpeak

)
(3.3)

Donde: Tcf es el valor medio de preparación de un café.
Tpeak es el tiempo medio de los picos de consumo en modo
Standby.
npeak es el número de picos de consumo que se producen en
un peŕıodo de tiempo cuando una cafetera se mantiene en
modo Standby. Viene definido por la ecuación 3.4.

A diferencia de la ecuación 3.2, el cálculo de npeak depende del valorde Tsl. Por lo tanto, el deEsb|Tsl también.

npeak =
Tsl − n

(
Tacf + Tcf

)
Tsb

+ 1 (3.4)

Donde: Tsb es el tiempo medio que discurre entre los picos de consumo
en modo Standby.
Tacf es el tiempo medio que necesita la cafetera para estabi-
lizar su consumo tras la preparación de un café.
Tcf es el valor medio de preparación de un café.

Haciendo uso de estas formulas, se está en disposición de extraer el
valor del número mínimo de cafés n que se deben preparar en un pe-
ríodo de tiempo Tsl para cambiar de un modo de funcionamiento On-Off al modo Standby como modo más eficiente de operación. Por ejem-
plo, si se fragmenta una jornada laboral en franjas de tiempo de 1 hora
(Tsl = 3600 seconds), el valor den para una cafeteraDolceGustoMelody
asciende a 2,3 cafés. Como los cafés no son divisibles, se considera que
sedeberíanhacer3 cafés duranteunahorapara rentabilizar en términos
energéticos el uso del modo Standby a lo largo de ese período temporal.
Es pertinente aclarar que los parámetros temporales Tsb, Tcf , Tacf ,

Tpeak y Tst son cantidades escalares medidas en segundos y que se han
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extraído tras un proceso de captura de datos de consumo energético pa-
ra cadamodelo de cafetera que forma parte del experimento.

3.3 Diseño conceptual
En esta sección se presenta el diseño conceptual de la arquitectura

propuesta para habilitar el uso de los modos Ecoaware y Cooperative en
lasmáquinas de café. Se identifican todos los elementos que forman par-
te de la arquitectura y se establecen las relaciones existentes entre ellos,
así como las funcionalidades que desempeñan. Bajo un nivel de abstrac-
ción relativamente alto, se hace referencia a la estructura de la arquitec-
tura y sus elementos, sin entrar en detalle en cómo éstos realizan cada
una de las funcionalidades.
3.3.1 Diseño del modo Ecoaware
A continuación se va a describir la arquitectura que permite a una

máquina de café común funcionar en unmodo dinámico Ecoaware.

Figura 3.1:Arquitectura Ecoaware.

Observando la figura 3.1, que muestra una perspectiva general de la
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arquitectura, se identifican los siguientes elementos:
1. Cafetera de cápsulas.
2. Módulo hardware.
3. Servidor cloud.

a) Base de datos.
b) Servicio de predicción de uso.

El módulo hardware (elemento 2 de la figura 3.1) es el encargado de
detectar cuándo se produce un consumoenergético, capturarlo, diferen-
ciar de qué tipo es y posteriormente enviarlo a través de TCP/IP a un ser-
vidor (elemento 3 de la figura 3.1) para su almacenamiento en una base
de datos (elemento 3a de la figura 3.1).
En el diagrama de secuencia de la figura 3.2 se puede observar de

forma gráfica la interacción entre las distintas entidades mencionadas
para el proceso de captura de datos y su posterior almacenamiento.

Figura 3.2:Diagrama de secuencia del proceso de captura de datos energéti-
cos.

Además de disponer de la funcionalidad de captura y envío de datos
energéticos, elmódulo hardware es el encargadodegestionar losmodos
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de funcionamiento en función de una predicción de uso calculada en el
servidor. Este proceso de predicción (elemento 3b de la figura 3.1) se ali-
menta con los datos de uso almacenados en la base de datos energéticos
ubicada en el servidor.
La figura 3.3 presenta, mediante un diagrama de secuencia, el proce-

so de actualización de la predicción deusode la cafetera. Como sepuede
observar, éste se da de forma periódica semanal.

Figura 3.3:Diagrama de secuencia del proceso de actualización de la predic-
ción de uso.

Tras este proceso, el módulo hardware dispone de la información ne-
cesaria para decidir en qué franjas de tiempo a lo largo de la semana de-
be apagar automáticamente la cafetera tras la preparación de un café o
debemantenerla enmodo Standby.
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3.3.2 Diseño del modo Cooperative
En este apartado se va a describir la arquitectura que permite a una

máquina de café común funcionar en un modo dinámico Cooperative. Es-
te modo parte de la premisa de que los dispositivos son capaces de fun-
cionar en modo Ecoaware y nace con el objetivo de aliviar el problema
de arranque en frío del reciénmencionadomodo Ecoaware. Inicialmente
un dispositivo no dispone de datos previos de uso, por lo que no existe
la posibilidad de prever un patrón de uso del mismo. Por tanto, se puede
deducir que inicialmente se hace imprescindible un período de aprendi-
zaje, en el cual el dispositivo no está habilitado para funcionar en modo
Ecoaware.
A esta debilidad del modo Ecoaware es a la que el modo Cooperative

pretende hacer frente. Para ello, se propone que una cafetera (de color
blanco en la figura 3.4) que se enciende por primera vez adquiera los da-
tos de uso de otra cafetera previamente ya en funcionamiento (de color
rojo en la figura 3.4), para así poder realizar una predicción de uso y fun-
cionar en base a la información de consumo de otramáquina de café ubi-
cada en un entorno compartido similar.

Figura 3.4:Arquitectura Cooperative.
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La principal cuestión a resolver es cómo decidir los datos de qué dis-
positivos son válidos para un funcionamiento energéticamente eficiente
del nuevo dispositivo y cuáles no lo son. Esta se aborda en la sección 3.5.
Una vez que se dispone de un dispositivo (B en la figura 3.5) candida-

to a compartir su patrón de uso con el nuevo dispositivo que se va a po-
ner en marcha (A en la figura 3.5), este último realiza una predicción de
uso para la primera semana con los datos del dispositivo B. Tras adaptar
el dispositivo A su funcionamiento a la predicción calculada durante los
primeros 7 días, realiza una nueva predicción haciendo uso de datos de
B y los datos capturados por ella durante la primera semana de funciona-
miento. Y así sucesivamente durante las primeras 4 semanas (ver figura
3.5). A partir de la quinta semana, la predicción será calculada en base
a datos capturados por el propio dispositivo durante el mes anterior de
funcionamiento.

ND ND ND ND ND ND ND ND ND ND NDA1stWeek

1 2 3 ... ... 18 19 20 ND ND NDB1stWeek

ND ND ND ND ND ND 21 22 23 24 25A2ndWeek

... 6 7 ... 19 20 21 22 23 24 25B2ndWeek

ND ND ND ND ND 21 22 ... ... 29 30A3rdWeek

... 11 12 ... 20 21 22 ... ... 29 30B3rdWeek

ND ND ND ND ND 21 22 ... ... 34 35A4thWeek

... 16 17 ... 20 21 22 ... ... 34 35B4thWeek

Figura 3.5:Origen de los datos de entrenamiento para una cafetera nueva (A)
durante las primeras 4 semanas. (ND=No hay datos)
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La figura 3.6muestra el diagrama de secuencia de todo el proceso de
compartición de datos entre dispositivos distintos, pero del mismo tipo
al fin y al cabo (p. ej., cafeteras), donde el dispositivo A, al igual que en la
figura anterior, se corresponde con el dispositivo nuevo a instalar.

Figura 3.6:Diagrama de secuencia del proceso de compartición de datos de
uso.
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3.4 Cálculo de la predicción de uso
Tal y como se ha explicado en la sección 2.7, se ha optado por utilizar

ARIMA comométodo de predicción de uso de los dispositivos.
Antiguamente, las series temporales se analizaban desde un punto

de vista determinista. Sin embargo, actualmente se estudian desde un
punto de vista estocástico, haciendo uso de métodos más complejos y
series más largas.
Box et al. (?) desarrollaronmodelos estadísticos para series tempora-

les en los que cada observación enun instante de tiempoesmodelada en
función de valores anteriores. Estos modelos se conocen con el nombre
deARIMA (AutoRegresive IntegratedMovingAverage), queprovienede sus
tres componentes: AR (Autoregresivo), I(Integrado) yMA (MediasMóvi-
les).
Mediante el modelo ARIMA se puede describir un valor como una

función lineal de datos previos y errores. Además, puede incluir un com-
ponente cíclico o estacional, por lo que es necesario un número de datos
suficienteparapoderdescribir este fenómeno.Boxet al.(?) recomiendan
al menos 50 observaciones en la serie temporal.
La metodología de Box y Jenkins, representada en la figura 3.7, se

divide en cuatro fases.
1a fase: identificar el modelo ARIMAque sigue la serie temporal, lo
que requiere:

–Aplicar transformaciones para convertir la serie en una serie
estacionaria.

– Determinar un modelo ARMA para la serie estacionaria, es-
tableciendo los órdenes p y q de su estructura autorregresiva y de
media móvil.
2a fase: se estiman los parámetros AR yMA del modelo y se obtie-
nen sus errores estándar y los residuos del modelo.
3a fase: es el diagnóstico. Se comprueba que los residuos no tienen
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estructura de dependencia y siguen un proceso de ruido blanco. Si
tienen estructura de dependencia, se modifica el modelo y se repi-
ten las etapas anteriores hasta obtener unmodelo adecuado.
4a fase:es la predicción.Unavezque sehaobtenidounmodelo ade-
cuado se realizan predicciones con el mismo.

INICIO

Serie temporal (datos)

Fase 1

¿Es estacionaria?

Determinación de p, q, P y Q

Selección de d, D y λ

Transformación de la serie

Fase 2

Estimación de los
parámetros del modelo

Fase 3

¿Modelo adecuado?

Fase 4

Obtención de las predicciones

Evaluación de la predicción

¿Predicción correcta?

FIN

No

Si

Si

No

Si

No

Figura 3.7:Metodología de Box-Jenkins.
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Pasos a seguir para el análisis de datos
A continuación, se enumeran los pasos a seguir para el análisis de los

datos de uso capturados.
1. Captura de datos: se recomienda disponer de al menos 50 datos.
2. Representación gráfica: es recomendable disponer de un gráfico
de la serie de tiempo para comprobar su estacionariedad. Además,
se puedenutilizarmedias ydesviaciones típicas por subperíodopa-
ra dicha comprobación.

3. Transformación previa de la serie: si la serie de tiempo no es esta-
cionaria en varianza, es necesario realizar una transformación lo-
garítmica.

4. Eliminación de la tendencia: analizando el gráfico de la serie se ob-
serva si existe o no tendencia. De existir una tendencia lineal, que
será el caso más frecuente, se corregirá diferenciando una vez la
serie. De ser una tendencia no lineal, se suelen utilizar dos diferen-
cias comomucho.

5. Identificación del modelo: se trata de determinar el modelo más
adecuado a la serie, es decir, el orden de los procesos autorregre-
sivos de médias móviles de las componentes regular y estacional.
Esta decisión se basa en las funciones de autocorrelación (ACF y
PACF). En caso de duda, se pueden seleccionar variosmodelos que
serán contrastados posteriormente, para finalmente definir el mo-
delo adecuado.

6. Estimación de los coeficientes del modelo: una vez se tiene el mo-
delo, se estiman sus parámetros.

7. Contraste de validez del modelo: para comprobar si el modelo es
adecuado, se pueden utilizar distintos procedimientos, tales como
covarianzasentreestimadores, coeficientedecorrelación, contras-
te de significación de parámetros o suma de cuadrados de errores
entre otros.
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8. Análisis detallado de los errores: se contrastan los valores reales
con los estimados por el modelo. Hay que analizar si existen erro-
res especialmente significativos.

9. Selección del modelo: en función de los resultados de los dos pa-
sos anteriores, se decide sobre la validez del modelo adoptado.

10. Predicción: finalmente, el modelo seleccionado será el utilizado
para realizar las predicciones.

En el siguiente capítulo se describen los pasos que se han ido dando
para los datos de los que se dispone en esta tesis doctoral.

3.5 Cálculo de similitud entre perfiles
En esta sección se describe el servicio Similitud al que se hace refe-

rencia en la figura 3.6. Éste se ejecuta cada vez que se instala un nue-
vo dispositivo Ecoaware (A) con el objetivo de buscar otro dispositivo (B)
del mismo tipo que disponga de datos de uso que sean adecuados para
el entrenamiento del nuevo objeto. Para que estos datos puedan consi-
derarse adecuados, deben tener cierto grado de semejanza con los que
posteriormente generará el nuevo dispositivo, permitiendo así que éste
pueda realizar predicciones de uso fiables desde el mismo momento en
el que es instalado.
3.5.1 Modelado de los perfiles de los dispositivos
No todos los dispositivos van a tener un mismo modelo de perfil, ya

que las características de cada tipo de objeto van a determinar su mo-
delado. De este modo, una cafetera, una fotocopiadora o un sistema de
iluminación tendrán una estructura de perfil diferente en función de sus
características. Como ya se ha indicado en la introducción de este capí-
tulo, como prueba de concepto de estos dispositivos se ha escogido la
máquina de café, por lo tanto en este apartado se presenta la estructura
de su perfil.
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Los datos que se integran dentro del modelo del perfil de una cafete-
ra son los siguientes:

Identificador: es el nombre que el responsable de la cafetera le asig-
na a la misma y debe ser único.
Número de personas: se corresponde con el número de individuos
que hacen uso de la máquina de café.
Lugar dedicado: indica si hay o no un lugar dedicado para la ubica-
ción de la cafetera (p. ej., cocina o sala de café).
Jornada: hace referencia al número de horas que el dispositivo es
susceptible de ser usado.
Horario: indica el tipo de horario del lugar donde está ubicada la
cafetera (continuo, partido, turnos)
Ubicación: es el lugar geográfico donde está ubicada lamáquina de
café.
Tipo de espacio: describe el espacio donde está ubicada la cafete-
ra (p. ej., Centro de investigación, Administración o Comercio). Su
valor se elige de una lista previamente definida.
Modelo de cafetera: es el modelo de la máquina de café.

3.5.2 Coeficiente de similitud dewGower
Tal y como se ha explicado en la sección 2.6.3 se ha considerado que

ante la diversidad de tipos de datos de los que dispone el perfil de un
dispositivo (binarios, cuantitativos y cualitativos), el cálculo de similitud
entre dispositivos puede llevarse a cabo mediante el coeficiente de Go-
wer.
Atendiendo al apartadoCoeficiente deGower de la sección2.6.3, el va-

lor del coeficiente de similitud se obtiene aplicando la siguiente fórmula:
S (xA, xB) =

∑n
i=1 δABisABi∑n

i=1 δABi
(3.5)



3.5 Cálculo de similitud entre perfiles 85

Donde para variables binarias y cualitativas:
sABi = 1, cuando se presenta una concurrencia en los datos.
sABi = 0, cuando no se presenta una concurrencia en los datos.
n = número de variables.

Y para variables cuantitativas:

sABi = 1− | yAi − yBi |
Ri

(3.6)

yAi = valor de la variable i para la muestra A.
yBi = valor de la variable i para la muestra B.
Ri = rango de valores de la variable i.
n = número de variables.

En la tabla 3.1 se observa que entre las variables cualitativas hay una
que representa el tipo de espacio en el que está ubicado el dispositivo (p.
ej., Universidad, Centro de idiomas o Comercio). Atendiendo a la ecua-
ción 3.5, por ser una variable cualitativa, sesp adquiriría el valor 1 cuandose presenta una concurrencia en los datos y 0 en caso contrario.

Binarias Cualitativas Cuantitativas

Lugar dedicado (Śı /
No),

Horario (Continua /
Partida / turnos),
Ubicación, Tipo de
espacio (Centro de
investigación / Ad-
ministración / Uni-
versidad / Centro de
idiomas / Bufete de
abogados / Empre-
sa tecnológica / Co-
working)

Número de personas,
Jornada

Tabla 3.1:Variables del perfil de los dispositivos clasificadas por tipo de varia-
ble.
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En esta tesis doctoral, se presenta una modificación del coeficiente
de Gower, que se ha denominado coeficiente de wGower (Weighted Go-
wer). En esta modificación las variables cualitativas se dividen en dos ca-
tegorías. Por una parte las cualitativas tradicionales, cuya relación entre
los diferentes valores que puede adquirir una de esas variables no existe.
De ahí que sABi adquiera el valor 1 cuando sepresenta una concurrenciaen los datos y adquiera el valor 0 cuando no se presenta esta concurren-
cia. Y por otra parte están las cualitativas relacionales, en las que cada
valor a adquirir por esas variables tienen un grado de similitud (ϕ) con
el resto de esos valores. De este modo, se considera que si no se da una
concurrencia en la variable, el valor de sABi será entre 0 y 1, dependien-do del grado de similitud (ϕ) entre los distintos valores que pueda adqui-
rir dicha variable.
Así, la tabla 3.1 se transforma en la siguiente tabla:
Binarias Cualitativas tradicionales Cualitativas relacionales Cuantitativas

Lugar dedicado
(Śı / No),

Horario (Continua / Partida
/ turnos), Ubicación

Tipo de espacio (Centro de in-
vestigación / Administración
/ Universidad / Centro de
idiomas / Bufete de abogados
/ Empresa tecnológica / Co-
working)

Número de per-
sonas, Jornada

Tabla 3.2:Variables del perfil de los dispositivos reclasificadas por tipo de varia-
ble.

De manera que, según lo explicado, se considera que si no se da una
concurrencia en la variable Tipo de espacio, el valor de sesp será entre 0 y1, dependiendo de los grados de similitud (ϕ) entre tipos de espacio que
se hayan definido previamente (ver siguiente apartado). De este modo,
si se busca el grado de similitud entre un perfil A, cuyo tipo de espacio
es Centro de investigación, y un perfil B, cuyo tipo de espacio es Empresa
tecnológica, el valor de sesp será de 0.8 en vez de 0 si este es el valor quese ha definido previamente. Esto indicaría que previamente se ha esta-
blecido que los hábitos de consumo de café en una empresa tecnológica
y en un centro de investigación tienen un alto grado de similitud (0.8).
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Por lo tanto, aplicando el coeficiente de wGower a dos máquinas de
café A y B, la fórmula matemática quedaría de la siguiente forma:

S (xA, xB) =
δnPerssABnPers + δdedEspsABdedEsp + δjornsABjorn
δnPers + δdedEsp + δjorn + δhorario + δubic + δesp

+

δhorarsABhorar + δubicsABubic + δespsABesp
δnPers + δdedEsp + δjorn + δhorar + δubic + δesp

(3.7)

Donde:
sABnPers = 1− |yAnPers−yBnPers|

RnPers

sABdedEsp = 0 (si yAdedEsp 6= yBdedEsp) ó 1 (si yAdedEsp = yBdedEsp)

sABjorn = 1− |yAjorn−yBjorn|
Rjorn

sABhorar = 0 (si yAhorar 6= yBhorar) ó 1 (si yAhorar = yBhorar)
sABubic = 0 (si yAubic 6= yBubic) ó 1 (si yAubic = yBubic)
sABesp = ϕAB (si yAesp 6= yBesp) ó 1 (si yAesp = yBesp)

En la sección 4.4.2 del siguiente capítulo se presenta el cálculo de es-
te coeficiente con datos de todos los dispositivos que forman parte del
experimento.

Definición de grados de similitud (ϕ) entre tipos de espacio
El grado de similitud (ϕ) entre tipos de espacio, como se ha explicado

ya, establece el grado de similitud que tienen los patrones de uso de dos
dispositivos del mismo tipo ubicados en dichos tipos de espacio. El valor
de esta medida fluctuará entre 0, si no hay similitud, y 1, si el patrón de
uso de esos dispositivos es semejante.
Revisando la literatura se observa que existen varias categorías de

tipos de trabajo (??). Sin embargo se echa en falta unade tipos de lugares
de trabajo. En esta tesis doctoral se ha elaborado un listado de los tipos
de lugares de trabajo que forman parte de la experimentación (ver tabla
3.3).
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Lugar de trabajo Abreviatura

Administración ADM

Empresa tecnológica TECN

Universidad UNI

Centro de investigación INV

Centro de idiomas IDIOM

Bufete de abogados ABOG

Startup STARTUP

Tabla 3.3: Listado de espacios de trabajo.

A continuación, en la tabla 3.4, se presentan los grados de similitud
entre tipos de espacio que se han ajustado de forma experimental tras
observar la similitud de los patrones de uso de los dispositivos bajo ex-
perimento.

Tipos de espacio ADM TECN UNI INV IDIOM ABOG STARTUP

ADM 1.0 0.2 0.6 0.8 0.2 0.2 0.2

TECN 0.2 1.0 0.6 0.6 0.2 0.6 0.8

UNI 0.6 0.6 1.0 0.4 0.8 0.2 0.4

INV 0.8 0.6 0.4 1.0 0.2 0.5 0.6

IDIOM 0.2 0.2 0.8 0.2 1.0 0.2 0.4

ABOG 0.2 0.6 0.2 0.5 0.2 1.0 0.4

STARTUP 0.2 0.8 0.4 0.6 0.4 0.4 1.0

Tabla 3.4:Grados de similitud entre los diferentes tipos de espacio.

Obtención de pesos
La función de los pesos es ponderar la importancia de cada variable

durante el proceso de cálculo de similitud entre dos dispositivos. Inicial-
mente, con el objetivo de discernir qué variables tenían una mayor re-
presentatividad, se utilizaron técnicas como el análisis de componentes
principales o la pruebaχ2. Sin embargo, todas ellas consideraban que las
variables cualitativas eran de tipo tradicional. Por lo tanto, se optó por
hacer uso de la primera de estas técnicas sin tener en cuenta la variable
cualitativa relacional Tipo de espacio, de forma que se obtuvieron unos
pesos para el resto de variables eliminando el ruido de dicha variable.
Partiendo de estos pesos iniciales y añadiendo la variable Tipo de espacio
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y los grados de similitud entre tipos de espacio calculados en el aparta-
do anterior, se han realizado varias iteraciones hasta ajustar los pesos
de forma que el patrón recomendado a cada dispositivo ha sido adecua-
do para ahorrar energía desde la primera semana de funcionamiento de
cada dispositivo. A continuación, en la tabla 3.5, se presentan los pesos
resultantes.

Variable Valor (δ)

nPers 0,90

dedEsp 0,05

jorn 0

horar 0

ubic 0,05

esp 0,40

Tabla 3.5: Pesos asignados a las variables del perfil.

Sepuedeobservar que a algunas variables no se les ha concedidonin-
gún peso. Esto se debe a que estas adquieren el mismo valor para las 11
cafeteras que forman parte del experimento principal de esta tesis doc-
toral, demodo que no son representativas .
Además de para el cálculo de sABi, los pesos son necesarios en el de-nominador de la fórmula de wGower, donde se debe proporcionar el su-

matorio de todos ellos.

3.6 Análisis y conclusiones
En esta sección se han presentado las bases teóricas sobre las que

se sustenta la investigación, el diseño conceptual de la arquitectura para
cada unode losmodos de funcionamiento propuestos y los procedimien-
tos para calcular la predicción de uso de los dispositivos y la similitud en-
tre distintos perfiles de dispositivos.
Una limitación existente para la arquitectura cooperativa, en concre-

to en el proceso de cálculo de similitud entre perfiles, es la dificultad de
encontrar unpatrón adecuadoentreunnúmerodedispositivos noeleva-
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do. Este es el caso de la experimentación de esta tesis doctoral, en la que
se dispone de datos de 11máquinas de café, ya que sería inviable en tér-
minos económicos y de mantenimiento instalar en cientos de cafeteras
el módulo de captura de datos. Para una muestra mayor de dispositivos,
se prevé que los pesos calculados y los grados de similitud entre tipos
de espacio sufrirían variaciones para un tamaño de muestra mayor, y en
este caso se considerarían valores representativos.



4
Implementación de la solución

La vida es como andar en bicicleta. Para mantener el equilibrio debes estar
en movimiento.

—ALBERT EINSTEIN.

4.1 IntroducciónEN ESTE CAPÍTULO se profundiza sobre los aspectos más intere-
santes relacionados con la implementaciónde losdistintos com-
ponentes software y hardware de la infraestructura propuesta
en esta tesis doctoral. En primer lugar, y previo al desarrollo e

implementación del sistema, la sección 4.2 expone los requisitos funcio-
nales y no funcionales de la propia infraestructura. Las secciones poste-
riores se corresponden con los diferentesmódulos del sistema: el de cap-
tura de datos (sección 4.3), el de registro de los dispositivos (sección 4.4),
el de compartición de datos entre dispositivos (sección 4.4.3) y el módu-
lo de predicción.
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4.2 Requisitos del sistema
El diseño y desarrollo de la infraestructura debe ir alineado con una

serie de requisitos previamente especificados. Éstos se han dividido en
requisitos funcionales (RF) y requisitos no funcionales (RNF).
A continuación se presentan los requisitos funcionales de la infraes-

tructura.
RF1: Uso común. Los usuarios de los dispositivos podrán utilizar-
los del mismomodo que los utilizaban previamente.
RF2: Captura de datos energéticos. Los dispositivos tendrán la ca-
pacidad de detectar sus propios consumos de energía y enviarlos a
través de Internet para su posterior almacenamiento.
RF3: Registro de dispositivos. El principal responsable del disposi-
tivo podrá registrar su dispositivo en la nube.
RF4: Cálculo de similitud. Los dispositivos podrán detectar otros
ubicados en entornos similares de entre todos los registrados.
RF5: Compartición de datos. Los dispositivos podrán compartir
datos de uso de forma transparente.
RF6: Comportamiento dinámico. Los dispositivos podrán funcio-
nar en unmodo dinámico dependiente de la predicción de uso que
realizarán.

Por otra parte, se ha definido el siguiente requisito no funcional:
RNF1: Reducción del consumo energético. Los dispositivos, aún
sumando la energía que consume el hardware añadido, tendrán un
consumo energéticomenor a antes de ser instrumentados.
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4.3 Captura y almacenamiento de datos
Esta sección describe el módulo de captura y almacenamiento de da-

tos, profundizando en la plataforma hardware que recoge toda la infor-
mación y en el software que gestiona dichos datos. A continuación, en la
figura 4.1, se muestra un diagrama que describe de forma gráfica el fun-
cionamiento de estemódulo.

Figura 4.1: Funcionamiento del módulo de captura y almacenamiento de datos.

4.3.1 Hardware
Por motivos ya expuestos en la sección 2.4.1, se ha optado por utili-

zar una placa electrónica compatible con Arduino, en concreto la placa
iBoard Pro, que se alimenta a 7V. Con el objetivo de cumplir con el re-
quisito RF2, se ha seleccionado un sensor de corriente alterna capaz de
medir hasta 30 A. Tal y como se puede ver en la figura 4.2b, la conexión
del sensor con la cafetera solo requiere la introducción del conductor
neutro (cable azul) del cable que alimenta la cafetera en la abertura del
sensor que luego se cierra con un sistema de pinza.
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Figura 4.2: Sensor de corriente (a) y (b).

Para dotar de robustez a la plataforma y minimizar errores de hard-
ware, se ha diseñado e imprimido una PCB (Printed Circuit Board) para
conectar el sensor de corriente a la placa a través de un conector Jack
de 3.5 mm. El resultado de este diseño se puede ver en la figura 4.3, así
como su correspondiente fichero board de Eagle1.

Figura 4.3: PCB para adaptar el sensor de corriente (a) y (b).

En la figura 4.4 se puede ver el ensamblaje de todos los componen-
tes que formanelmódulo hardware.Observándola condetalle, se puede
apreciar una pila de botón y una tarjeta µSD.
La primera cumple la función de alimentar el reloj en tiempo real del

que dispone la placa.
La segunda almacena un archivo de configuración que contiene el

identificador único del dispositivo (identifier), información necesaria pa-
1Software de diseño de PCBs: http://www.cadsoftusa.com/

http://www.cadsoftusa.com/
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ra establecer la conexión a Internet (network y static), la dirección IP de
un servidor NTP (Network Time Protocol) para actualizar el reloj en tiem-
po real y la predicción de uso calculada para la semana correspondiente.
En el anexo C semuestra un ejemplo de este archivo de configuración.

Figura 4.4:Módulo hardware al completo.

Solución amedida Low Energy
Era previsible que la solución hardware utilizada en el experimento

no iba a ser la demenor consumoposible, ya queArduino no destaca por
su eficiencia energética en la mayoría de sus placas. En la sección 5.3 se
realiza un análisis del consumo de esta plataforma que confirma las pre-
visiones, por lo que se ha optado por diseñar una solución Low Energy a
medida seleccionando exclusivamente los componentes requeridos pa-
ra cumplir con los requisitos, tanto funcionales, como no funcionales.
En el apartado de análisis de la sección 2.4 se han presentado las ca-

racterísticas que el hardware debe cumplir, que son las siguientes:
Capacidad de almacenamiento de 1 MB, además de lo que ocupa
el propio sistema.
Interfaz de comunicación Ethernet oWi-Fi.
1 pin de entrada analógica para conectar el sensor de corriente.
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Reloj en tiempo real.
1 pin de salida digital para controlar un relé que posibilite el apaga-
do automático de la cafetera.

Además, con el objetivo de optimizar el rendimiento energético de
los dispositivos, se pretendemantenerlos enmodo Sleepmientras no de-
tectan ningún consumo energético. Generalmente, losmicrocontrolado-
res que disponen de esta función abandonan el modo Sleep cuando se da
una de estas condiciones:

Se activa de forma externa el Reset del circuito integrado.
Por una señal temporal (hora y fecha o ha discurrido un tiempo de-
terminado).
Cambio de estado de una entrada digital.

Al ser el sensor de corriente de tipo analógico, es necesario incorpo-
rar un comparador analógico entre el microcontrolador y el propio sen-
sor, de modo que una vez superada una tensión umbral establecida, el
comparador cambia de estado despertando al microcontrolador.
Tras una revisiónde losmicrocontroladores que se ajustan a las nece-

sidades presentadas, se ha optado por hacer uso del PIC18F25K20 de la
línea XLP (eXtreme Low Power) deMicrochip (elemento 5 de la figura 4.5).
Su consumo es de 800 nA, disminuyendo a 100 nA en modo Sleep. Ade-
más, el propio circuito integrado dispone de un comparador analógico.
Respecto almóduloWi-Fi, se ha escogido el RN171deMicrochip (ele-

mento 2 de la figura 4.5), que consume 4 µA en modo Sleep, 40 mA reci-
biendo datos y 120 mA enviándolos. Asimismo, incluye un reloj en tiem-
po real.
Paraalmacenar temporalmente losdatosdeconsumoenergético cap-

turados, se ha seleccionado unamemoria EEPROM25AA1024deMicro-
chip (elemento 3 de la figura 4.5). Su consumo es muy reducido, 5 mA en
escritura y 7mA en lectura, mientras que enmodo Sleep se reduce hasta
1 µA.
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Con el fin de detectar cuándo se produce un consumo energético del
dispositivo, cafetera en este caso, se ha escogido un sensor de corriente
alterna que permite medir intensidades de hasta 30 A y devuelve una
tensión entre 0 y 1 V (elemento 4 de la figura 4.5).
Por último, para completar el módulo hardware y a falta de elemen-

tos electrónicos pasivos (resistencias, condensadores, etc.) y el circuito
dealimentación, sehaoptadopor integrar el reléRM85deTME (elemen-
to 6 de la figura 4.5), que va a habilitar al propio módulo para apagar la
cafetera.

Figura 4.5:Módulo hardware amedida.

En la sección 5.3 se evalúa el rendimiento energético de esta solu-
ción a nivel teórico, haciendo uso de los datos recogidos de las hojas de
especificaciones.
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4.3.2 Almacén de datos
Todos los datos capturados por el módulo hardware son enviados a

un servidor donde son almacenados. Dentro de las alternativas existen-
tes para este fin, se diferencian dos categorías: las bases de datos rela-
cionales y las no relaciones (NoSQL). La principal diferencia entre am-
bas radica en cómo guardan los datos. Las bases de datos relacionales
particionan la información en diferentes tablas diseñadas previamente.
En cambio, las bases de datos NoSQL almacenan la información en for-
matos como clave–valor, mapeo de columnas, documentos o grafos sin
la necesidad de tener un esquema predefinido de los datos.
Dentro de las bases de datos NoSQL, se ha optado por utilizar

CouchDB, una base de datosOpen Source orientada a documentos JSON
(JavaScript Object Notation) compuestos por uno o más pares campo/va-
lor. Su accesibilidadmediante una interfazRESTful permite realizar toda
la gestión de la base de datos a través de HTTP. Esta característica sim-
plifica demanera notable la tarea de almacenar datos desde plataformas
hardware con recursos limitados sin tener que desarrollar unmódulo in-
termedio en el servidor que ejecute la tarea de almacenamiento en la
base de datos.
A continuación, en las tablas 4.1, 4.2 y 4.3, semuestran tres ejemplos

de la información que se almacena en la base de datos para cada uno de
los tipos de consumo (realización de café, encendido de la cafetera y pi-
cos de consumo en Standby). Estos mismos ejemplos, en formato JSON,
se pueden consultar en el anexo A.
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Clave Valor

ID del dispositivo ID1

Tipo del dispositivo Cafetera

Enerǵıa consumida 14.41

Tipo de consumo Café

Tiempo de consumo (seg) 48.23

Fecha 2016-05-04

Hora 14:38:16

Tabla 4.1:Datos de un documento generado debido a la realización de un café.

Clave Valor

ID del dispositivo ID3

Tipo del dispositivo Cafetera

Enerǵıa consumida 7.21

Tipo de consumo Encendido

Tiempo de consumo (seg) 20.07

Fecha 2016-05-12

Hora 08:19:56

Tabla 4.2:Datos de un documento generado debido al encendido de una cafe-
tera.

Clave Valor

ID del dispositivo ID3

Tipo del dispositivo Cafetera

Enerǵıa consumida 0.39

Tipo de consumo Standby

Tiempo de consumo (seg) 2.07

Fecha 2016-05-13

Hora 09:23:38

Tabla 4.3:Datos de un documento generado debido a un pico de consumo en
modo Standby.
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4.3.3 Análisis y conclusiones
Comoya se ha explicado a lo largo de la sección4.3.1, estemódulo de

captura y almacenamiento de datos está dividido en dos partes: la placa
electrónica que captura los datos de consumo energético y el software
de almacenamiento de dichos datos.
Respecto a la primera parte, se han diferenciado dos diseños diferen-

tes. Uno de ellos, el que utiliza la placa iBoard Pro como base, se ha uti-
lizado para realizar los experimentos, ya que es una solución sencilla y
barata para desplegar sobre un número considerable de dispositivos. El
segundo diseño ha sido realizado a medida y además de proveer las mis-
mas funcionalidades que el primero, tiene un consumo energético insig-
nificante (ver sección 5.3).
Respecto a la segunda parte, que se corresponde con el almacena-

miento de los datos, destacar que la posibilidad de acceder a la base de
datos mediante una interfaz RESTful reduce la complejidad en el envío
de datos desde dispositivos embebidos, ya que muchos de ellos imple-
mentan la pila de protocolos TCP/IP. Por lo tanto, el almacenamiento en
la base de datos se convierte en un problema trivial.
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4.4 Plataforma de registro de dispositivos
En esta sección se describe la plataforma web desarrollada2 (ver fi-

gura 4.6) para que tras la adquisición de un nuevo dispositivo Ecoaware
las personas responsables de los mismos puedan registrarlos.

Figura 4.6:Web de registro de dispositivos.

Inicialmente, los propios responsables se registrarán en la platafor-
ma, para a continuación introducir los datos descriptivos del nuevo dis-
positivoque sevaa instalar. Ladescripcióndeundispositivo incluye cam-
pos como el números de personas, el tipo de espacio donde esta ubicado
y el número de horas que el dispositivo está disponible. A partir de aquí,
la responsabilidad de los usuarios reside en hacer un uso corriente del
dispositivo.

2http://apps.morelab.deusto.es/ecoaware

http://apps.morelab.deusto.es/ecoaware
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4.4.1 Servicio de registro automático en Twitter
Este servicio se ejecuta inmediatamente después del registro de un

dispositivo en la web. Teniendo en cuenta que el flujo de información en-
tre dispositivos se va a producir a través de Twitter, es imprescindible
que dispongan de un perfil en la citada red social. Con el fin de que el pro-
ceso sea transparente para los usuarios, este servicio genera automáti-
camente un perfil en Twitter correspondiente a cada uno de los disposi-
tivos. Amodode ejemplo, a continuación se puedeobservar elmodelado
de los datos de un dispositivo en su respectivo perfil de Twitter.

Figura 4.7:Registro de un dispositivo en la web y su correspondiente perfil ge-
nerado en Twitter.

Además, también de forma automática, este nuevo perfil se suscribe
a una lista de dispositivos de su mismo tipo (p. ej., máquinas de café), en-
tre cuyosmiembros se deberá seleccionar el que tenga un patrón de uso
similar al nuevo dispositivo. En la figura 4.8 se puede observar una lista
de Twitter, en la que los dispositivos suscritos son cafeteras.
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Figura 4.8: Lista demáquinas de café Ecoaware registradas en Twitter.

En el anexo D se puede observar el código fuente de este servicio,
que está desarrollado en Python y hace uso de las libreríasmechanize3 y
Tweepy4.

4.4.2 Detección de dispositivos similares
Tal y como se muestra en el diagrama de secuencia de la figura 3.6

del capítulo anterior, una vez registrado el dispositivo en laweb, se pone
enmarcha el servicio Similitud. Éste se ejecuta cada vez que se instala un
nuevo dispositivo Ecoaware (A) con el objetivo de buscar otro dispositi-
vo (B) del mismo tipo que disponga de datos de uso que sean adecuados
para el entrenamiento del nuevo objeto. En este apartado se describe el
proceso de detección de ese dispositivo B, en el que para ello se ejecuta
el coeficiente de similitud dewGower descrito en 3.5.2.
A modo de ejemplo y con el fin de clarificar el proceso de detección

dedispositivos similares, se vaadesarrollar el procesode cálculodel coe-
ficiente de wGower entre dos de los dispositivos bajo experimento (ID1,

3http://wwwsearch.sourceforge.net/mechanize/
4http://www.tweepy.org/

http://wwwsearch.sourceforge.net/mechanize/
http://www.tweepy.org/
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ID3), cuyos datos de perfil se pueden observar en la tabla 4.4.
Identificador

No de
personas

Lugar
dedicado

Jornada (h) Horario Ubicación Tipo de espacio Modelo de cafetera

ID1 6 No 12 Partido Bilbao Centro de investigación Dolce Gusto Melody

ID3 9 No 12 Partido Bilbao Centro de investigación Dolce Gusto Melody

Tabla 4.4:Características de los espacios donde se ubican las cafeteras ID1 e
ID3.

A continuación se muestra la fórmula del coeficiente de wGower en-
tre los dos dispositivos escogidos (ID1, ID3).

S (x1, x3) =
δnPerss13nPers + δdedEsps1ID3dedEsp + δjorns13jorn

δnPers + δdedEsp + δjorn + δhorario + δubic + δesp
+

δhorars13horar + δubics13ubic + δesps13esp

δnPers + δdedEsp + δjorn + δhorar + δubic

(4.1)

Dado que algunas variables del perfil (jorn y horar) adquieren elmis-
mo valor para las 11 cafeteras que forman parte del experimento princi-
pal de esta tesis doctoral, se han omitido considerando que únicamente
iban a generar ruido al realizar el cálculo del algoritmo de similitud. Por
lo tanto, la fórmula simplificada queda de la siguiente forma:

S (x1, x3) =
δnPerss13nPers + δdedEsps13dedEsp + δubics13ubic + δesps13esp

δnPers + δdedEsp + δubic + δesp
(4.2)

En la siguiente tabla, de acuerdo a lo presentado en la sección 3.5.2,
se muestran los cálculos realizados para obtener los diferentes factores
que determinan el valor final del coeficiente dewGower.

Factor Fórmula
Desarrollo de

la fórmula

s13nPers 1− |y1nPerson−y3nPers|
RnPers

1− |6−9|
19

= 0,84

s13dedEsp 0 (si y1dedEsp 6= y3dedEsp) ó 1 (si y1dedEsp = y3dedEsp) 1

s13ubic 0 (si y1ubic 6= y3ubic) ó 1 (si y1ubic = y3ubic) 1
s13esp ϕ13 (si y1esp 6= y3esp) ó 1 (si y1esp = y3esp) 1

Donde RnPers adquiere el valor 19, ya que el rango de valores de lavariable nPers para las 11 cafeteras es dicho valor.
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Por lo tanto, el valor del coeficiente dewGower sería el siguiente:

S (x1, x3) =
δnPerss13nPers + δdedEsps13dedEsp + δubics13ubic + δesps13esp

δnPers + δdedEsp + δubic + δesp
=

=
0,9 ∗ 0,84 + 0,05 ∗ 1 + 0,05 ∗ 1 + 0,4 ∗ 1

0,9 + 0,05 + 0,05 + 0,4
= 0,89

(4.3)

Este proceso llevado a cabo entre las cafeteras ID1 e ID3, se ha rea-
lizado entre todas lasmáquinas de café que han formado parte del expe-
rimento, obteniendo los siguientes resultados:

Dispositivos ID ID2 ID3 ID5 ID7 ID12 ID13 ID14 ID15 ID16 ID17

ID1 1,00 0,67 0,89 0,80 0,87 0,26 0,48 0,88 0,74 0,75 0,48

ID2 0,67 1,00 0,78 0,48 0,54 0,59 0,80 0,55 0,41 0,43 0,81

ID3 0,89 0,78 1,00 0,69 0,76 0,37 0,59 0,77 0,63 0,64 0,59

ID5 0,80 0,48 0,69 1,00 0,75 0,25 0,46 0,87 0,82 0,74 0,38

ID7 0,87 0,54 0,76 0,75 1,00 0,06 0,28 0,68 0,88 0,68 0,32

ID12 0,26 0,59 0,37 0,25 0,06 1,00 0,78 0,38 0,18 0,13 0,62

ID13 0,48 0,80 0,59 0,46 0,28 0,78 1,00 0,60 0,40 0,35 0,84

ID14 0,88 0,55 0,77 0,87 0,68 0,38 0,60 1,00 0,80 0,75 0,51

ID15 0,74 0,41 0,63 0,82 0,88 0,18 0,40 0,80 1,00 0,87 0,32

ID16 0,75 0,43 0,64 0,74 0,68 0,13 0,35 0,75 0,87 1,00 0,39

ID17 0,48 0,81 0,59 0,38 0,32 0,62 0,84 0,51 0,32 0,39 1,00

Tabla 4.5:Cálculo del coeficiente dewGower entre todos los dispositivos.

Estos coeficientes son los que van a permitir simular el consumo en
modo Cooperative siguiendo el proceso que se explica en la sección 5.2.
En la siguiente sección del capítulo 5, la 5.2.1, se presentan los resulta-
dos obtenidos a nivel de consumo energético con el modo Cooperative
activado. Además se compararán con los delmodo Ecoaware y los del res-
to demodos ya existentes previos a esta tesis doctoral.
4.4.3 Mecanismo de compartición de datos entre dispositivos
Para que un dispositivo pueda compartir sus datos de uso con los de

otro, se ha desarrollado un mecanismo de compartición de datos entre
dispositivos, denominado Servicio Mensajes en la figura 3.6. El intercam-
bio de información, tanto la petición del patrón de uso como el envío del
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mismo, se produce a través de mensajes directos en la red social Twit-
ter. Esto permite que el flujo de información entre dispositivos no sea de
dominio público y se limite a un ámbito privado.
La estructura del mensaje para pedir los datos de uso a otro disposi-

tivo será la siguiente:
”Could you sendme the lastN days’ usage data?”

Donde N es el número de días de los que se requieren los datos de
uso.
La respuesta a estemensaje contendrá el númerode cafés realizados

en cada franja de una hora durante los últimos N días solicitados. La res-
puesta más larga, tal y como se deduce en la sección 5.2, contendrá los
datos de 20 días. Por lo tanto, en el caso más extremo de que el disposi-
tivo estuviera ubicado en un lugar en el que hay actividad las 24 horas
del día, el número de franjas de una hora a contabilizar asciende a 480
(20×24). Se puede pensar que introducir esta cantidad de caracteres en
unmensaje de Twitter puede ser un problema, pero desde el 12 de agos-
tode20155 noexiste limitación algunaeneste sentidopara losmensajes
directos.
A continuación, se va amostrar un ejemplo demensaje cuyo conteni-

do es el número de cafés realizados en cada franja horaria durante 5 días
en un lugar en el que la actividad es de 7:00 h a 19:00 h, es decir de 12
horas:
”0,0,2,2,6,0,0,1,4,2,0,0 0,0,1,2,5,0,0,0,6,1,0,0 0,0,2,1,7,0,0,1,5,1,0,0

0,0,2,2,4,0,0,2,5,1,0,0 0,0,2,1,7,0,0,0,6,0,0,0”
El código fuente de este servicio se puedeobservar en el anexoDy, al

igual que el servicio anterior, está desarrollado en Python haciendo uso
de la librería Tweepy.

5https://blog.twitter.com/es/2015/eliminamos%2Del%2Dl%
2Dmite%2Dde%2D140%2Dcaracteres%2Dde%2Dlos%2Dmensajes%
2Ddirectos%2D0

https://blog.twitter.com/es/2015/eliminamos%2Del%2Dl%2Dmite%2Dde%2D140%2Dcaracteres%2Dde%2Dlos%2Dmensajes%2Ddirectos%2D0
https://blog.twitter.com/es/2015/eliminamos%2Del%2Dl%2Dmite%2Dde%2D140%2Dcaracteres%2Dde%2Dlos%2Dmensajes%2Ddirectos%2D0
https://blog.twitter.com/es/2015/eliminamos%2Del%2Dl%2Dmite%2Dde%2D140%2Dcaracteres%2Dde%2Dlos%2Dmensajes%2Ddirectos%2D0
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4.4.4 Análisis y conclusiones
A lo largode la sección4.4 sehandescrito los pasosque sedaríanuna

vez se instala un nuevo dispositivo Ecoaware. Estos pasos se resumen a
continuación:
1. Registro del dispositivo en la web por parte de un usuario.
2. Registro automático del dispositivo en Twitter.
3. Detección de dispositivos similares.
4. Compartición de datos entre dispositivos similares.
El tercero de estos pasos es la principal aportación de esta sección,

ya que es determinante para que un nuevo dispositivo solicite los datos
de uso al dispositivo existente más adecuado para utilizarlos en su pro-
ceso de aprendizaje. En el siguiente capítulo se comprobará si el uso de
esta información acelera el aprendizaje de nuevas cafeteras y, por tanto,
se traduce en una reducción del consumo energético.

4.5 Implementación del método de aprendiza-
je y predicción de uso
En esta sección se presenta elmodeloARIMAseleccionadode acuer-

do a la metodología de Box-Jenkins (?). Además en el anexo E se puede
observar el código fuente que realiza el cálculo de la la predicción de uso
en base a datos de uso previos.
4.5.1 Identificación del modelo
Antes de identificar el modelo, el primer paso es comprobar si la se-

rie temporal de cafés (ver figura 4.9) es estacionaria o no. En caso de no
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serlo, hay que transformar la serie original de forma que la nueva serie
transformada sí lo sea.

Figura 4.9: Serie temporal de cafés preparados durante 20 días hábiles en uno
de los espacios bajo estudio.

Para realizar esta verificación, Kwiatkowski et al. (?) desarrollaron
la Prueba KPSS (Kwiatkowski, Phillips, Smichdt y Shin), en la que proponen
contrastar como hipótesis nula la hipótesis de estacionalidad en tenden-
cia. El resultado de esta prueba para los datos de uso recogidos ha sido p-
value=0.0219. Está establecido que un valor menor a 0.05, es suficiente
para rechazar la hipótesis nula de que la serie temporal es estacionaria
en tendencia.
La figura 4.10 muestra la serie temporal de cafés diferenciada (d =

1) y sus gráficas ACF (Función de auto-correlación) y PACF (Función de
auto-correlación parcial) asociadas. Para seleccionar el modelo apropia-
do sehande identificar las funcionesdeauto-correlaciónobtenidas (ACF
yPACF) con algunode losmodelos teóricos que sepresentan enel anexo
F. Tras comparar los modelos teóricos con los empíricos, se podría con-
siderar que el modelo ARIMA(3, 1, 1) se aproxima al obtenido con los
datos de uso disponibles.
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Figura 4.10: Serie diferenciada y sus ACF y PACF para identificar el modelo

Sin embargo, para seleccionar el mejor ajuste de ARIMA se han pro-
bado diferentes modelos. La elección del mismo se ha basado en el cri-
terio de información de Akaike (AICE) (?). Este criterio se utiliza para
comparar varios modelos de ajuste sobre la misma serie temporal. El
modelo con el criterio de información más pequeño es el que mejor se
ajusta a los datos. Finalmente, el modelo seleccionado ha sido el modelo
ARIMA(3, 1, 1)(2, 0, 2). El último conjunto de estemodelo se refiere a la
parte estacional de la ARIMA: P es el número de términos autorregresi-
vos estacionales (SAR), Q es el número de términos de promedio móvil
estacional (SMA) y D es el número de diferencias estacionales. La par-
te estacional de un modelo ARIMA, también llamado SARIMA, tiene la
misma estructura que la parte regular (no-estacional).
Finalmente, se han representado en la figura 4.11 los residuales de la

regresión para determinar si el modelo ARIMA utilizado describe apro-
piadamente las características de la serie temporal. Esta figura muestra
que no hay autocorrelaciones significantes en los residuales del mode-
lo ARIMA(3, 1, 1)(2, 0, 2). Esto se afirma ya que los coeficientes de au-
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tocorrelacion se concentran dentro de la ventana de Bartlett6. Además,
realizando la prueba de Ljung-Box (?) se obtiene un p-value=0.3438, un
valor mucho mayor que el error de confianza α =0.05mencionado pre-
viamente. Este hecho demuestra que el modelo seleccionado se ajusta a
los datos deusode los que sedispone, encontrando así residuales aleato-
rios y que no presentan autocorrelación. Por último, se destaca que los
residuales siguen una distribución normalN (0, σ) con ruido gaussiano7.

Figura 4.11: Los residuales y sus ACF y PACF asociados.

4.5.2 Validación del modelo
Para validar el modelo seleccionado, se ha comparado la predicción

realizada para 5 días de funcionamiento de la máquina de café con los
valores reales registrados durante esemismo período de 5 días.
La figura 4.12 muestra en su línea azul la predicción realizada para

5 días. La línea verde se corresponde con los datos reales capturados
durante esos 5 días y la línea roja discontinua define los límites de con-

6https://en.wikipedia.org/wiki/Window_function#Triangular_
window

7https://media4.obspm.fr/public/VAU/instrumentacion/
observar/analizar/ruido-gaussiano/OBSERVER_3.html

https://en.wikipedia.org/wiki/Window_function#Triangular_window
https://en.wikipedia.org/wiki/Window_function#Triangular_window
https://media4.obspm.fr/public/VAU/instrumentacion/observar/analizar/ruido-gaussiano/OBSERVER_3.html
https://media4.obspm.fr/public/VAU/instrumentacion/observar/analizar/ruido-gaussiano/OBSERVER_3.html
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fianza, tanto superior como inferior. El límite de error superior se ha cal-
culado con un 95% de confianza, mientras que el inferior se ubica en 0
cafés. De acuerdo a la predicción, el número de cafés preparados nunca
debería superar el límite superior ni va a presentar valores negativos.
Analizando los datos de la gráfica de la figura 4.12 se obtiene que ha

habido un error del 26% en la predicción respecto a lo ocurrido en la
realidad. Sin embargo, lo realmente relevante es el porcentaje de error
al predecir si la máquina de café se debe quedar encendida o no en fun-
ción del número de cafés predichos. En este caso, el error disminuye a un
15%, por lo que el modelo seleccionado se considera adecuado.

Figura 4.12: Predicción de cafés preparados durante 5 días.

4.5.3 Análisis y conclusiones
En esta sección se han explicado los pasos que se han ido dando pa-

ra identificar un modelo de ARIMA que se ajuste a los datos de de uso
capturados. La gráfica de la figura 4.12 hace indicar que la elección del
modelo ha sido la correcta, ya que presenta un error del 15% entre la
predicción de uso y los datos reales recogidos. Además, esta decisión es-
tá avalada por los datos positivos que se desprenden de las gráficas com-
parativas de consumos que se recogen en la sección 5.2.1.



112 CAPÍTULO 4. IMPLEMENTACIÓNDE LA SOLUCIÓN



5
Evaluación y resultados

El ciclismo es un importante elemento del futuro. Algo nomarcha bien
en una sociedad que va en coche al gimnasio.

—BILLNYE

5.1 IntroducciónCOMO SE HA EXPLICADO a lo largo de los capítulos anteriores, en
esta tesis doctoral se propone añadir a los electrodomésticos
que disponen de modo Standby y que son susceptibles de ser
utilizados enentornospúblicos y/o semipúblicos, la capacidad

de adaptar su funcionamiento de una forma inteligente al modomás efi-
ciente en cadamomento en cuanto a energía se refiere (modo Ecoaware).
Además, se propone también que los electrodomésticos compartan con
otros dispositivos del mismo tipo datos correspondientes al uso que se
hace de ellos para aumentar la eficiencia energética de losmismos, mini-
mizando así el período de aprendizaje que los electrodomésticos necesi-
tarían para poder operar demanera inteligente (modo Cooperative).
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Para evaluar la eficiencia energética de estos dos modos, Ecoaware
y Cooperative, se ha llevado a cabo una evaluación cuantitativa que se
describe a continuación.

5.2 Metodología de evaluación
Con el objetivo de validar las hipótesis presentadas en esta tesis doc-

toral, se ha llevado a cabo un experimento que una vez finalizado ha per-
mitido realizar un análisis comparativo. Este estudio se ha llevado a cabo
en 18 entornos de trabajo y en cada uno de ellos se ha medido el patrón
de uso de un dispositivo de uso compartido, concretamente de una ca-
fetera. Pese a estar anonimizados por motivos de privacidad, en la tabla
5.1 se pueden ver las características de cada uno de los espacios donde
se ubican estas cafeteras y el modelo de las mismas.

ID
No de

personas
Lugar

dedicado
Jornada

(h)
Horario Ubicación Tipo de espacio Modelo de cafetera

ID1 6 No 12 Partido Bilbao Centro de investigación Dolce Gusto Melody

ID2 15 No 12 Partido Bilbao Centro de investigación Dolce Gusto Piccolo

ID3 9 No 12 Partido Bilbao Centro de investigación Dolce Gusto Melody

ID4 4 No 12 Partido Bilbao Administración Dolce Gusto Piccolo

ID5 4 No 12 Partido Bilbao Startup Nespresso Essenza

ID6 4 No 12 Partido Bilbao Centro de investigación Nespresso Le Cube

ID7 3 No 12 Partido Bilbao Administración Dolce Gusto Melody

ID8 8 Śı 12 Partido Bilbao Coworking Nespresso Essenza

ID9 6 Śı 12 Partido Madrid Coworking De goteo

ID10 9 Śı 12 Partido Bilbao Coworking De goteo

ID11 5 Śı 12 Partido Tres Cantos Coworking Nespresso Pixie

ID12 23 Śı 12 Partido Madrid Empresa tecnológica Nespresso Zenius

ID13 17 Śı 12 Partido Madrid Empresa tecnológica Nespresso Zenius

ID14 6 Śı 12 Partido Madrid Empresa tecnológica Nespresso Zenius

ID15 4 Śı 12 Partido Madrid Universidad Dolce Gusto Melody

ID16 6 Śı 12 Partido Bilbao Centro de idiomas Philips Senseo

ID17 16 Śı 12 Partido Madrid Bufete de abogados DeLonghi Magnifica S

ID18 6 Śı 24 Continuo Madrid Laboratorio ciudadano Dolce Gusto Melody

Tabla 5.1:Características de los espacios donde se ubican los dispositivos.

Como ya se ha explicado en anteriores capítulos de esta tesis docto-
ral, a cada una de las cafeteras que forma parte del experimento se le ha
añadido un dispositivo de medición de la corriente para poder detectar
los consumos de lamisma y una interfaz Ethernet para poder almacenar-
los en el servidor. Una vez incorporado estemódulo de captura de datos,
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las cafeteras han continuado ubicadas en el mismo lugar y funcionando
del mismo modo que lo hacían hasta ese momento. Se puede observar
en la figura 5.2 que los primeros datos de consumo energético se reco-
gieron en marzo de 2014 para algunas de las cafeteras y en marzo de
2015 los últimos, pero no todas han estado recogiendo datos durante
el mismo tiempo. Esto se debe a la dificultad de añadir a las cafeteras el
módulo de captura de datos al mismo tiempo, ya que la ubicación entre
las mismas no era cercana. Además, la instalación del hardware en las
cafeteras ha sido ardua, ya que con el objetivo de que sea prácticamente
transparente para el usuario, cada instalación supuso un esfuerzo impor-
tante. En la figura 5.1 se puede observar una de estas cafeteras tras la
instalación del módulo hardware. Detrás del dispositivo se puede apre-
ciar una caja que oculta dicho hardware y que pasa casi desapercibida.

Figura 5.1:Una de las cafeteras del experimento tras la intervención.
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El número de cafeteras que finalmente han formado parte del expe-
rimento se ha visto reducido a 11, ya que problemas diversos (hardware,
conexión de red, cortes de alimentación, etc.) hanmotivadounadeficien-
te captura de datos de 7 de estas máquinas. Destacar que a lo largo del
mes de octubre de 2014 no se recogieron datos por diversos cambios
que se hicieron en el servidor.

Peŕıodo Marzo 2014 – Marzo 2015

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 1 2 3

ID1

ID2

ID3

ID5

ID7

ID12

ID13

ID14

ID15

ID16

ID17

Figura 5.2: Período de captura de datos de las cafeteras (12meses).

Estos datos recogidos a lo largo de estos 12meses son los que se han
tomado como punto de referencia al evaluar la eficiencia energética de
losmodos Ecoaware yCooperativepropuestos en esta tesis doctoral. Este
punto de referencia, que se ha denominado consumo real, ha sido com-
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parado con los consumos simulados que se presentan a continuación. Pa-
ra cada uno de los modos de funcionamiento (On-Off, Auto-power Down,
Ecoaware y Cooperative), se presenta un diagrama de flujo que represen-
ta qué proceso se ha seguido para el cálculo de su consumo.
Donde: energy representa un consumo energético léıdo de la BD.

datetime contiene la fecha y hora de un consumo energético.
type es el tipo de un consumo léıdo de la BD. Adquiere los
siguientes valores: START TIME, STANDBY o COFFEE.
coffeeMade es una variable lógica que adquiere el valor
Verdadero cuando se lee un consumo de tipo COFFEE.
totalEnergy representa el consumo energético total que
consume la cafetera en cada uno de los modos.
deltaTime representa el tiempo que transcurre desde que
se prepara un café hasta que se prepara el siguiente.
lastCoffeeTime se corresponde con la hora del último con-
sumo de tipo COFFEE léıdo.
timeBetweenSB es el tiempo medio entre 2 picos Standby.
startTimeConsumption es el consumo energético medio
al encender la máquina de café.
APDTime es el tiempo determinado para la función de
auto-apagado.
APDConsumption representa la suma de los picos de con-
sumo Standby en modo Auto-power Down.
nSB adquiere el número de picos de consumo Standby en un
peŕıodo de tiempo (APDTime o deltatime).
SBConsumption es el consumo energético medio de un
pico Standby.
ecoawareHours representa las franjas de tiempo en las que
es favorable mantener la cafetera en modo Standby.
timeToEnd es el tiempo que transcurre entre la preparación
del último café en una franja horaria incluida en ecoawa-
reHours y la hora de finalización de dicha franja.
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ConsumoOn-Off.
INICIO

Leer datos(energy, datetime, type)
Datos energéticos
propios (BBDD)

type == ’COFFEE’

coffeeMade = True
totalEnergy+= energy

deltaTime = datetime–lastCoffeeTime
lastCoffeeTime = datetime

deltaTime>timeBetweenSB

totalEnergy += startTimeConsumption

¿Toda la BBDD léıda?

coffeeMade == True

totalEnergy += startTimeConsumption

FIN

Śı

No

Śı

No

Śı

No

Śı

No

Figura 5.3:Cálculo del consumo enmodoOn-Off.
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Consumo Auto-power down.
INICIO

Leer datos(energy, datetime, type)
Datos energéticos
propios (BBDD)

type == ’COFFEE’

coffeeMade = True
totalEnergy += energy

deltaTime = datetime - lastCoffeeTime
lastCoffeeTime = datetime

deltaTime >APDTime

nSB = APDTime/timeBetweenSB nSB = deltatime/timeBetweenSB

APDConsumption= nSB x SBConsumption
totalEnergy += APDConsumption

¿Toda la BBDD léıda?

coffeeMade == True

APDConsumption = APD-
Time/timeBetweenSB

totalEnergy += APDConsumption

FIN

Śı

No

Śı No

Śı

No

Śı

No

Figura 5.4:Cálculo del consumo enmodo Auto-power Down.
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Consumo Ecoaware.
INICIO

Obtener prediccion (ecoawareHours)

Leer datos(energy, datetime, type)

Datos energéticos
propios (BBDD)

¿Siguiente franja (1h)?

coffeeMade == True

coffeeMade = False

time in ecoawareHours

type == ’COFFEE’

coffeeMade = True
totalEnergy+= energy

deltaTime = datetime–lastCoffeeTime
lastCoffeeTime = datetime

deltaTime>timeBetweenSB

totalEnergy += startTimeConsumption

¿Toda la BBDD léıda?

coffeeMade == True

totalEnergy += startTimeConsumption

FIN

type == ’COFFEE’

totalEnergy+= energy
deltaTime = datetime–lastCoffeeTime

lastCoffeeTime = datetime

coffeeMade == True

nSB = deltatime/timeBetweenSB
standbyConsumption =
nSB x SBConsumption

totalEnergy += standbyConsumption

coffeeMade = True

¿Toda la BBDD léıda?

coffeeMade == True

timeToEnd= datetime.h+1 – datetime.time
nSB = timeToEnd/timeBetweenSB

standbyConsumption =
nSB x SBConsumption

totalEnergy += standbyConsumption

No Śı

No Śı

ŚıNo

Śı

No

Śı

No

Śı

No

Śı

No

Śı

No

No

Śı

No

Śı

No

Śı

Figura 5.5:Cálculo del consumo enmodo Ecoaware.
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Consumo Cooperative.
INICIO

Obtener prediccion (ecoawareHours)

Leer datos(energy, datetime, type)

Datos energéticos
propios
(BBDD)

Datos energéticos
de otro dispositivo

(BBDD)

¿Siguiente franja (1h)?

coffeeMade == True

coffeeMade = False

time in ecoawareHours

type == ’COFFEE’

coffeeMade = True
totalEnergy+= energy

deltaTime = datetime–lastCoffeeTime
lastCoffeeTime = datetime

deltaTime>timeBetweenSB

totalEnergy += startTimeConsumption

¿Toda la BBDD léıda?

coffeeMade == True

totalEnergy += startTimeConsumption

FIN

type == ’COFFEE’

totalEnergy+= energy
deltaTime = datetime–lastCoffeeTime

lastCoffeeTime = datetime

coffeeMade == True

nSB = deltatime/timeBetweenSB
standbyConsumption =
nSB x SBConsumption

totalEnergy += sstandbyConsumption

coffeeMade = True

¿Toda la BBDD léıda?

coffeeMade == True

timeToEnd= datetime.h+1 – datetime.time
nSB = timeToEnd/timeBetweenSB

standbyConsumption =
nSB x SBConsumption

totalEnergy += standbyConsumption

No Śı

No Śı

ŚıNo

Śı

No

Śı

No

Śı

No

Śı

No

Śı

No

No

Śı

No

Śı

No

Śı

Figura 5.6:Cálculo del consumo enmodo Cooperative.
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Estos cuatro consumos, pese a que se consideran simulados por no
ser consumos reales que se hayan producido, sí que son muy aproxima-
dos a los que se habrían originado en caso de haber funcionado las ca-
feteras en cada uno de los modos de funcionamiento correspondientes.
Esto se debe a que los consumos energéticos generados de los cafés rea-
lizados se han extraído de la base de datos y los consumos derivados del
modo Standby o de arrancar el electrodoméstico son medias de consu-
mos que han generado las propiasmáquinas de café de forma real. En un
trabajo previo (?) se aumentó unamáquina de café, dotándola de la capa-
cidad de funcionar en modo Ecoaware, pero para esta experimentación
se ha descartado, ya que habría habido que manipular cafeteras ajenas,
incluso algunas que eran cedidas temporalmente por Nespresso.
Para simular el consumo en modo Cooperative de una cafetera A, co-

mo ya se ha explicado, es necesario utilizar datos de uso de una cafete-
ra B. Para seleccionar cuál debe ser esa máquina de café, se ha propues-
to utilizar el coeficiente dewGower. Así, se detecta el dispositivo previa-
mente existente que tiene un mayor grado de similitud con el nuevo a
instalar.
La tabla que se muestra a continuación, contiene los mismos valores

presentados en la tabla 4.5, pero hay ciertosmatices diferentes. Por una
parte se puede observar que hay algunos valores que se encuentran ta-
chados. Esto se debe a que cuando algunos dispositivos se han puesto en
funcionamiento, otros no estaban en marcha, por lo tanto no hay datos
previos de losmismos. Por ello, estos valores no se han tenido en cuenta
en el momento de seleccionar el dispositivo más afín. Por otra parte, los
resaltados en negrita indican entre qué máquinas de café existe un ma-
yor grado de similitud, de modo que han sido las utilizadas para realizar
la simulación de consumo energético enmodo Cooperative.
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Dispositivos ID ID2 ID3 ID5 ID7 ID12 ID13 ID14 ID15 ID16 ID17

ID1 1,00 0,67 0,89 0,80 0,87 0,26 0,48 0,88 0,74 0,75 0,48
ID2 0,67 1,00 0,78 0,48 0,54 0,59 0,80 0,55 0,41 0,43 0,81
ID3 0,89 0,78 1,00 0,69 0,76 0,37 0,59 0,77 0,63 0,64 0,59
ID5 0,80 0,48 0,69 1,00 0,75 0,25 0,46 0,87 0,82 0,74 0,38
ID7 0,87 0,54 0,76 0,75 1,00 0,06 0,28 0,68 0,88 0,68 0,32
ID12 0,26 0,59 0,37 0,25 0,06 1,00 0,78 0,38 0,18 0,13 0,62
ID13 0,48 0,80 0,59 0,46 0,28 0,78 1,00 0,60 0,40 0,35 0,84
ID14 0,88 0,55 0,77 0,87 0,68 0,38 0,60 1,00 0,80 0,75 0,51
ID15 0,74 0,41 0,63 0,82 0,88 0,18 0,40 0,80 1,00 0,87 0,32
ID16 0,75 0,43 0,64 0,74 0,68 0,13 0,35 0,75 0,87 1,00 0,39
ID17 0,48 0,81 0,59 0,38 0,32 0,62 0,84 0,51 0,32 0,39 1,00

Tabla 5.2:Cálculo del coeficiente dewGower entre todos los dispositivos.

5.2.1 Análisis y conclusiones
En las gráficas que se presentan a continuación, se muestra la evolu-

ción del consumo energético real de cada una de las 11 cafeteras bajo
experimento en comparación con los modos de funcionamiento previa-
mente existentes (On-Off y Auto-power Down) y con los nuevos propues-
tos en esta tesis doctoral (Ecoaware, sin datos y con datos propios pre-
vios, y Cooperative). En los dispositivos ID12, ID13, ID14 e ID16, no se ha
calculado el consumo en modo Ecoaware con datos propios previos, ya
que no se dispone de datos suficientes.
Gráficas comparativas del consumo energético de las 11 cafeteras.
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Gráficas comparativas del consumo energético de las 11 cafeteras.
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Gráficas comparativas del consumo energético de las 11 cafeteras.

Tabla 5.3: Evolución del consumo energético de las cafeteras bajo estudio.

En las gráficas de la tabla 5.3 se puede observar que con los nuevos
modos de funcionamiento propuestos, todos los dispositivos han redu-
cido el consumo energético en mayor o menor medida, exceptuando el
ID16 en el que se ha mantenido. Analizando las mismas, se han detecta-
do dos categorías de dispositivos, que al igual que los modos de funcio-
namiento, se han denominadoOn-Off y Ecoaware. En la primera de estas
categorías se encuentran las cafeteras para las que el consumo en mo-
do Ecoaware coincide con el del modo On-Off. En cambio, en la segunda
categoría se encuentran las máquinas de café para las que el modo di-
námico Ecoaware es energéticamente más eficiente que el modoOn-Off.
Es destacable que los 4 dispositivos que se ubican en esta categoría son
también los quemás usuarios tienen.
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La tabla 5.4 resume los datos de las gráficas presentadas. En color
verde se han resaltado los dispositivos agrupados dentro de la catego-
ría Ecoaware. Las cafeteras que proporcionalmentemás han reducido su
consumo de energía han sido ID12, ID13 e ID14, sobrepasando el 30%
de ahorro energético y llegandounade ellas a casi un 50%. Por el contra-
rio, las quemenosmejora han logradohan sido ID1, ID2, ID15e ID16, que
no superan el 5% de ahorro de energía. Esto se debe a que las máquinas
de café ID12, ID13 e ID14 se dejan encendidas durante toda la jornada
laboral, por lo que elmargen demejora, como se puede observar, esmuy
alto.

ID
Consumo

real

Consumo
Ecoaware
(sin datos)

Ahorro
Ecoaware
(sin datos)

Consumo
Cooperative

Ahorro
Cooperative

Consumo
Ecoaware

(con datos)

Ahorro
Ecoaware

(con datos)

ID1 5.44 5.34 2 % 5.34 2 % 5.34 2 %

ID2 5.44 5.17 5 % 4.75 13 % 4.72 13 %

ID3 4.10 3.66 11 % 3.66 11 % 3.66 11 %

ID5 5.29 4.59 13 % 4.59 13 % 4.59 13 %

ID7 2.20 2.00 9 % 2.00 9 % 2.00 9 %

ID12 10.00 7.03 30 % 6.44 36 % – –

ID13 13.09 6.85 48 % 6.63 49 % – –

ID14 1.69 1.13 33 % 1.13 33 % – –

ID15 2.75 2.60 5 % 2.60 5 % 2.60 5 %

ID16 25.16 25.08 0 % 25.08 0 % – –

ID17 21.72 19.25 11 % 18.68 14 % 17.76 18 %

Tabla 5.4:Consumo energético en kWh en cada espacio en modos Ecoaware y
Cooperative (20 días, excepto ID12 e ID14).

A continuación, en las figuras 5.7, 5.8 y 5.9, se presenta el consumo
energético de los dispositivos, separándolos por categorías. En el primer
gráfico (5.7) se ve claramente como el uso de los modos dinámicos pro-
puestos en esta tesis doctoral, conlleva un ahorro energético respecto al
consumo real que se ha generado y al que se habría producido haciendo
uso del modoOn-Off.
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Figura 5.7:Consumo energético de las 4 cafeteras de la categoría Ecoaware en
cada uno de los modos.

En los gráficos de las figuras 5.8 y 5.9 se aprecia de formanotoria que
los modos Ecoaware y Cooperative adquieren el comportamiento del mo-
do On-Off, ya que para estas máquinas de café es el modo más eficiente
en términos energéticos.
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Real On-Off Ecoaware Cooperative

Figura 5.8:Consumo energético de 4 cafeteras de la categoría On-Off en cada
uno de los modos.
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Figura 5.9:Consumoenergético de las 3 cafeteras restantes de la categoríaOn-
Off en cada uno de los modos.

En aras de entender con mayor claridad lo que suponen estas canti-
dades de ahorro energético, se van a presentar algunas equivalencias de
energía.
Sumando el consumo energético de todas las cafeteras, se obtiene

que el consumo real de todas ellas ha sido 110.13 kWh durante 20 días
de funcionamiento1. Si hubieran funcionado durante ese período enmo-
do Ecoaware sin datos previos, con ellos, o enmodoCooperative, el consu-
mo energético habría sido 91.84, 88.61 u 89.56 kWh respectivamente.
Haciendo referencia a los datos correspondientes al modo Ecoawa-

re con datos previos (es el modo de funcionamiento propuesto una vez
completado el período inicial en modo Cooperative), el ahorro total de
energía durante los 20 días es 21.52 kWh. Si se extrapola este dato a
un año completo (5 días laborables semanales), el consumo energético
sería 258.24 kWh menor, lo que supone un ahorro anual medio por ca-
fetera de 23.48 kWh. A simple vista, puede parecer una cantidad sin im-
portancia, pero si la multiplicamos por los millones de cafeteras que hay
instaladas en espacios compartidos a lo largo del mundo, la cifra adquie-

1Para calcular el consumo energético de las cafeteras ID12 e ID14 durante 20 d́ıas
se ha aplicado una regla de tres directa.
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re una magnitud importante. Sin ir más lejos, un estudio2 del año 2014
reveló que el número de empresas vivas en España, una vez descartados
los empresarios individuales, asciende a 1.435.263. No es posible saber
la cantidad demáquinas de café que hay en esas empresas, pero hay que
tener en cuenta que en algunas de ellas habrá varias de ellas, mientras
que en otras no habrá ninguna. No parece descabellado pensar que hay
un millón de cafeteras ubicadas en espacios de trabajo en este país. Por
lo tanto, el ahorro total alcanzaría los 23millones de kWh. Según la agen-
cia de protección del medioambiente de Estados Unidos3(EPA), el CO2emitido para generar esta cantidad de energía es equivalente al emitido
por el consumo de casi 7 millones de litros de gasolina o por la electrici-
dad demás de 2200 hogares durante un año.

Figura 5.10: Equivalencias de emisiones deCO2 (1).

A continuación se va a evaluar el ahorro energético de las máquinas
de café en modo Cooperative con respecto a si hubieran funcionado en
modo Ecoaware durante el primer mes de funcionamiento, es decir sin
disponer de datos de uso propios previos.

2http://www.empresaactual.com/2014%2D05%2D14%2Dcuantas%
2Dempresas%2Dhay%2Den%2Despana/

3http://www.epa.gov/energy/greenhouse%2Dgas%2Dequivalencies%
2Dcalculator

http://www.empresaactual.com/2014%2D05%2D14%2Dcuantas%2Dempresas%2Dhay%2Den%2Despana/
http://www.empresaactual.com/2014%2D05%2D14%2Dcuantas%2Dempresas%2Dhay%2Den%2Despana/
http://www.epa.gov/energy/greenhouse%2Dgas%2Dequivalencies%2Dcalculator
http://www.epa.gov/energy/greenhouse%2Dgas%2Dequivalencies%2Dcalculator
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Dado que enmáquinas cuyo funcionamiento óptimo sea elmodoOn-
Off, el modo Cooperative no presenta ahorro energético sobre el modo
Ecoaware, se han desarrollado los cálculos teniendo en cuenta los 4 dis-
positivos (36% del total) de la categoría Ecoaware. El ahorro de energía
total entre ambos modos durante el primer mes (20 días laborables) es
2.28 kWh, lo que se traduce en 0.57 kWh por dispositivo. De nuevo, ana-
lizando este dato de forma unitaria, se puede considerar insignificante.
Sin embargo, si este ahorro se produce en el 36% de las cafeteras que
hay en las empresas de este país, el consumo energético se reduciría en
205.200 kWh. Según la EPA, el CO2 emitido para su generación se co-rresponde con el emitido por el consumo de 60.000 litros de gasolina,
por la electricidad de 20 hogares durante un año o por el cultivo de 3628
árboles durante 10 años.

Figura 5.11: Equivalencias de emisiones deCO2 (2).
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5.3 Plataforma hardware
Por último, en esta sección se va amedir el rendimiento en términos

energéticos del módulo hardware incorporado a cada una de las cafete-
ras que forman parte del experimento. Esta medición tiene como objeti-
vo comprobar que el consumo energético derivado de esta plataforma
hardware no excede el ahorro energético debido a los nuevos modos de
funcionamiento propuestos (Ecoaware yCooperative) en esta tesis docto-
ral.
En primer lugar el análisis se va a centrar en la plataforma que se ha

utilizado en el experimento, a sabiendas de que esta no se caracteriza
por su eficiencia energética, sino por sus características funcionales. To-
das las mediciones se han hecho haciendo uso de una fuente programa-
ble de Agilent Technologies (ver figura 5.12).

Figura 5.12: Fuente programable Agilent Technologies N6705B.

Lasmediciones se han dividido en tres fases:
Fase de arranque: corresponde al período en el que el hardware se
alimenta y se pone enmarcha.
Fase de captura de datos: se corresponde con el período en el que el
hardware está leyendo datos del sensor de corriente.
Fase de envío de datos: es la etapa en la que se envían los datos al
servidor a través de la interfaz Ethernet.
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Fase de arranque
El impacto que tiene esta fase en el consumo energético total de la

placa es despreciable, ya que solo se produce al arrancar el dispositivo
y ante algún reinicio inesperado (p. ej., un corte de alimentación) que se
pudiera producir.
Como se muestra en la figura 5.13, en el período de arranque se pro-

duce un pico de corriente, lo que conlleva unmayor consumo energético
durantemenos de 4 segundos.

Figura 5.13:Consumo del hardware en la fase de arranque.
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Fase de captura de datos
El consumo energético que se produce en esta fase es el que más re-

percusión tiene sobre el total. Alrededor del 99% del tiempo, el disposi-
tivo se encuentra leyendo datos del sensor analógico de corriente.
En el gráfico de la figura 5.14, se muestra que el consumo de corrien-

te es de 130 mA constantes a lo largo del tiempo. Por lo tanto, conside-
rando una alimentación de 7 V, supone un consumo diario aproximado
de 0.022 kWh.

Figura 5.14:Consumo del hardware en la fase de captura de datos.
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Fase de envío de datos
En función de la magnitud del consumo energético de esta fase, se

puede variar la frecuencia en el envío de los datos.
La figura 5.15 confirma que el envío de datos no supone un aumento

significativo del consumoenergético, por lo que se ha procedido a enviar
los datos en tiempo real.

Figura 5.15:Consumo del hardware en la fase de envío de datos.
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5.3.1 Análisis y conclusiones
Haciendo referencia a las observaciones expuestas, se asume que el

consumo energético de la plataforma hardware utilizada se resume úni-
camente en el consumo que se desprende de la fase de captura de datos,
es decir 0.022kWhdiarios. En la tabla5.5 sepresenta loque significa ese
consumo respecto al ahorro energético diario en cada uno de los espa-
cios. En algunos casos (ID12, ID13, ID14 e ID17) ese consumo no supera
el 20%. Sin embargo, en otros (ID1, ID7, ID15 e ID16) es mayor el consu-
mo del hardware que el ahorro energético de los modos propuestos en
esta tesis doctoral.

Identificador
Ahorro energético

Ecoaware vs Real (kWh/d́ıa)
’Consumo hw’ respecto

’Ahorro energético’

ID1 0,005 440 %

ID2 0,036 61 %

ID3 0,022 100 %

ID5 0,035 63 %

ID7 0,010 220 %

ID12 0,324 7 %

ID13 0,323 7 %

ID14 0,112 19 %

ID15 0,008 275 %

ID16 0,004 550 %

ID17 0,198 11 %

Tabla 5.5:Comparativa entre cafeteras de la proporción de consumo energéti-
co del hardware respecto al ahorro energético producido por losmo-
dos propuestos.

Tras unos resultados en los que se considera que la plataforma hard-
ware consume demasiado en proporción con el beneficio obtenido, se
plantea recalcular los resultados haciendo uso de la plataforma hardwa-
re a medida que se ha descrito en la sección 4.3.1. Con este cambio de
componentes y teniendo en cuenta que el relé solo estará activado cuan-
do la máquina de café deba estar encendida (se estima un tiempo de 4
horasdiarias, queenningún caso sehaalcanzadoen la experimentación),
los 130 mA de consumo de corriente se convierten, según las hojas de
especificaciones, en 30 µA con el relé desactivado y en 3.2 mA con él ac-
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tivado. Por lo tanto, los 0.022 kWh diarios pasan a ser 9,5× 10−5 kWh y
la tabla 5.5 quedaría de la siguiente forma (tabla 5.6):

Espacio
Ahorro energético

Ecoaware vs Real (kWh/d́ıa)
’Consumo hw’ respecto

’Ahorro energético’

ID1 0,005 1,9 %

ID2 0,036 0,26 %

ID3 0,022 0,43 %

ID5 0,035 0,27 %

ID7 0,010 0,95 %

ID12 0,324 0,029 %

ID13 0,323 0,029 %

ID14 0,112 0,085 %

ID15 0,008 1,18 %

ID16 0,004 2,37 %

ID17 0,198 0,048 %

Tabla 5.6:Comparativa entre cafeteras de la proporción de consumo energéti-
co del nuevo hardware respecto al ahorro energético producido por
los modos propuestos.

Tras el cambio de hardware, se puede asumir que el consumodelmis-
mo es despreciable, ya que la proporción de la energía que se consume
respecto a la que se ahorra es en 8 de los casosmenor a un 1%,mientras
que en los 3 restantes, aunque mayor al 1%, no supera el 2.37%. Puede
surgir la duda sobre lafiabilidadde losdatosde las hojas deespecificacio-
nes, pero incluso si el consumo del hardware fuera el doble, en ninguno
de los casos la proporción superaría el 5% sobre el ahorro energético
logrado.



6
Conclusiones y trabajo futuro

No sería en absoluto extraño si la historia llegara a la conclusión de que el
perfeccionamiento de la bicicleta es el incidente más grande del siglo XIX.

—ANÓNIMO.

6.1 ConclusionesEL DESARROLLO de esta tesis doctoral pretendemejorar la eficien-
cia energética de los dispositivos provistos del modo Standby,
concretamentede losubicadosenespacios comunes, en losque
un uso energéticamente eficiente se antoja difícil de conseguir.

Para ello, el objetivo es dotar a dichos dispositivos de la capacidad
de:
(a) aprender automáticamente un modelo eficiente de funcionamien-
to (a través del modo Ecoaware) y ,

(b) comunicarse, de forma que puedan compartir entre ellos sus mo-
dos de funcionamiento, posibilitando un aprendizaje más rápido—
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disminucióndel problemade arranque en frío— (a través delmodo
Cooperative).

Así, partiendo de las hipótesis expuestas en la sección 1.2:
HA: Una conmutación automática e inteligente delmodo de fun-cionamiento de los dispositivos eléctricos, se traduce en una re-
ducción significativa de su consumo energético, y
HB: Una colaboración entre dispositivos eléctricos basada en lacompartición de sus patrones de uso, se traduce en una acelera-
ción del proceso de ahorro energético, lo que conlleva una reduc-
ción significativa de su consumo energético durante sus primeras
semanas de uso,

se propusieron una serie de objetivos con el fin de validar dichas hi-
pótesis. A continuación, en la tabla 6.1, se presentan estos objetivos in-
dicando si se han cumplido totalmente (X), parcialmente (�) o no se han
cumplido (×), y de haberse cumplido, en qué sección está explicado.
Objetivos X|×|�
A.1: definición del proceso que se va a llevar a cabo pa-
ra analizar el funcionamiento de un electrodoméstico a
nivel energético. Se debe medir el consumo de energía
en el período de tiempo inmediato a alimentar con co-
rriente el dispositivo, cuando se encuentra funcionando
enmodo Standby y cuando lo está haciendo enmodoOn
desarrollando la función principal para la que ha sido di-
señado.

�

A.2: diseño y desarrollo de un sistema, hardware y soft-
ware, que debe medir y almacenar todas las acciones de
consumoenergético de undispositivo. Este objetivo con-
lleva la definición del modelo de datos que permite des-
cribir cuantitativamente y cualitativamente la energía
consumida por los dispositivos a lo largo del tiempo. A su
vez, se ha de determinar el sistemade almacenamiento a
utilizar. (Sección 4.3)

X
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Objetivos X|×|�
A.3: definición y aplicación del método de aprendizaje
automático quepermite obtener unamayor precisión en
la predicción de uso del dispositivo (Sección 4.5). Es ne-
cesario analizar diferentes métodos para discernir cuál
es el quemejor se ajusta a la problemática (?).

X

A.4: validación de los módulos hardware y software
desarrollados para comprobar que su funcionamiento se
adecua a lo que se ha propuesto. (Sección 5.2)

X

A.5: evaluación de la solución integral que propone cam-
biar el modo de funcionamiento de los dispositivos en
función de su patrón de uso. Se mide cuantitativamen-
te el ahorro energético de los dispositivos funcionando
enmodo Ecoaware y se compara respecto a losmodos de
funcionamiento existentes (On-Off, Standby, Auto-power
Down). ((?) y sección 5.2)

X

B.1: definición de la arquitectura que debe englobar los
dispositivos y losflujosde intercambiodedatos entre los
mismos. (Sección 3.3)

X

B.2: determinación del algoritmo de similitud entre dis-
positivos. Para ello es necesario realizar un estudio del
estado del arte de los algoritmos ya existentes y evaluar
si alguno de ellos se ajusta a la problemática o es necesa-
rio definir uno nuevo que se adecue a la misma. Una par-
te esencial es el modelado del perfil de los dispositivos,
ya que el grado de similitud entre dos objetos depende
directamente de su perfil. (Sección 2.6 y 3.5.1)

X

B.3: desarrollo del algoritmo de similitud definido ante-
riormente y su validación para evaluar su funcionamien-
to de acuerdo a los requisitos que se establezcan. (Sec-
ción 3.5)

X
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Objetivos X|×|�
B.4: definir el modelo de comunicación entre los dispo-
sitivos. El primer paso debe ser definir qué información
se quiere intercambiar y qué flujo de información se va
a producir. Una vez realizada esta tarea, se ha de valorar
tanto la idoneidad de los diferentes middleware existen-
tes para atender las necesidades que se plantean, como
la posibilidad de crear una solución adaptada. (Sección
2.5 y 4.4.3)

X

B.5:desarrollo de la infraestructura de comunicación de-
terminada anteriormente y su validación para determi-
nar que responde a los requisitos de la solución deman-
dada. (Sección 4.4.3)

X

B.6: evaluación de la solución colaborativa expuesta en
esta tesis doctoral para comprobar las ventajas y limi-
taciones de la propuesta planteada. Se mide cuantitati-
vamente el ahorro energético de los dispositivos funcio-
nando enmodoCooperative y se compara respecto almo-
do de funcionamiento Ecoaware. (Sección 5.2)

X

Tabla 6.1: Estado de cumplimiento de los objetivos definidos en la sección 1.2 y
en qué artículo o sección se cumplen.

El objetivo A.1, señalado como cumplido parcialmente, hace referen-
cia a la definición de un proceso para analizar el funcionamiento de un
electrodoméstico a nivel energético. Haciendo una revisión bibliográfi-
ca, se ha observado queNipkow (?) definió unmétodo paramedir el con-
sumo de electricidad de una máquina de café en cada uno de sus modos
de operación. Habiendo tomado una cafetera como elemento principal
del caso de uso de esta tesis doctoral, se ha utilizado este método como
guía. Dicho documento es susceptible de ser adaptado con el fin de me-
dir el consumoenergético deotros dispositivos. En esta tesis doctoral no
sehaprofundizadoendefinir unmétodogeneral, ya que cadadispositivo
tiene unas particularidades diferentes.
Comomuestra la tabla 6.1, se ha diseñado y desarrollado un sistema



6.1 Conclusiones 141

software y hardware que permite almacenar los consumos energéticos
de un dispositivo (objetivos A.2 y A.4); se ha determinado y aplicado el
método de aprendizaje a utilizar para poder predecir el uso de los dis-
positivos Ecoaware (objetivo A.3); y se ha integrado todo para que el dis-
positivo, la máquina de café en este caso, de forma autónoma adapte su
modo de funcionamiento a la predicción de uso calculada semanalmen-
te.
Mediante la ejecución de la tarea que se plantea en el objetivoA.5, se

haverificado si la hipótesisHA es ciertaono. Los resultadospresentadosen la sección 5.2.1 indican que es válida, ya que haciendo uso del modo
Ecoaware, el consumo energético disminuye en mayor o menor medida
en el 91% de los casos observados, no aumentando en el caso restante.
Por lo tanto, con la realización de esta tesis doctoral, se concluye que
una conmutación automática e inteligente del modo de funcionamiento
de los dispositivos eléctricos, se traduce en una reducción significativa
de su consumo energético.
Por otra parte, se ha diseñado una arquitectura en la que los disposi-

tivos Ecoaware se comunican a través de la red social Twitter mediante
mensajes directos (objetivos B.1, B.4 y B.5); y se ha seleccionado y adap-
tado el coeficiente de similitud de Gower para discernir qué dispositivo
de los ya existentes tiene un patrón de uso más parecido al del nuevo
objeto que se va a instalar (objetivos B.2 y B.3).
La ejecución de la tarea que se extrae del objetivo B.6 es la que per-

mite determinar si la hipótesis HB es válida o no. Tal y como se puedeobservar en la sección 5.2.1, hay indicios de que esta hipótesis pueda ser
válida, ya que de nuevo se produce un ahorro energético en el 91% de
los casos. Sin embargo, se considera que la muestra de 11 cafeteras que
finalmente han formado parte de la investigación llevada a cabo en es-
ta tesis doctoral, no es lo suficientemente amplia para poder generalizar
los ajustes realizados para obtener el grado de similitud entre dispositi-
vos a un alto porcentaje de las cafeteras distribuidas por el mundo. Por
lo tanto, tampoco se puede afirmar con rotundidad que la hipótesisHBsea válida. Para poder hacerlo sería imprescindible un extenso desplie-
gue demódulos de captura de datos energéticos enmáquinas de café de
uso compartido. Por elmotivo que se acaba de señalar, esta segunda par-
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te de la investigación se considera una fase exploratoria que, como luego
se presenta en la sección 6.4, abre nuevas vías de investigación.
Otro de los aspectos a destacar en este punto está relacionado con la

falta de propuestas similares en la literatura. Durante la revisión biblio-
gráfica no se han encontrado trabajos en los que se propongan modos
dinámicos e inteligentes de funcionamiento como alternativa al modo
Standby o Auto-power Down, por lo tanto, la comparación se ha realizado
con estos dosmodos y con el modoOn-Off.

6.2 Contribuciones de la tesis
A continuación, se presentan las principales contribuciones de esta

tesis doctoral.
Creación de un nuevo modo de funcionamiento (modo Ecoaware),
mediante el cual un dispositivo aprende automáticamente un mo-
delo energéticamente eficiente de funcionamiento y conmuta di-
námicamente demodo en función del mismo.
Diseño y desarrollo de un módulo hardware y software que cap-
tura datos energéticos, los almacena y ejecuta el modo Ecoaware
cambiando losmodos de funcionamiento de los dispositivos de for-
ma automática e inteligente.
Diseño y desarrollo de una variante del coeficiente de similitud de
Gower, que se ha denominado coeficiente dewGower, en el que las
variables cualitativas se dividen en dos categorías: las tradiciona-
les y las relacionales.
Definición de una arquitectura que engloba dispositivos Ecoaware
y habilita la compartición de datos de uso entre los mismos para
afrontar el problema de arranque en frío en sistemas de aprendi-
zaje.
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6.3 Publicaciones
El desarrollo y ejecución de esta tesis doctoral ha dado lugar a la pu-

blicación de varios artículos de investigación que se presentan a conti-
nuación.
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6.3.3 Otras publicaciones relacionadas
Diego Casado-Mansilla, Juan López-de-Armentia, Pablo Garaizar,
Diego López-de-Ipiña. Team up with Eco-aware Everyday Things to
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novative Mobile and Internet Services in Ubiquitous Computing,
pp. 409-414. July, 2014 – Birmingham, UK.
http://dx.doi.org/DOI%2010.1109/IMIS.2014.55.
Diego Casado-Mansilla, Juan López-de-Armentia, Pablo Garaizar,
Diego López-de-Ipiña. To switch off the coffee-maker or not: that is
the question to be energy-efficient at work. In Extended Abstracts on
Human Factors in Computing Systems (CHI 2014), pp. 2425-2430.
April, 2014 – Toronto, Canada.
http://dx.doi.org/10.1145/2559206.2581152

6.4 Trabajo futuro
Tras la realización de esta tesis doctoral, se han identificado ciertas li-

mitaciones y oportunidades demejora que abren nuevas líneas de traba-
jo con el fin de dar continuidad a la propuesta realizada. A continuación
se exponen algunas de estas líneas.

Añadir nuevas variables a tener en cuenta en la predicción, tales
como la meteorología, estaciones del año o cargas de trabajo. Se
intuye que puede existir una relación entre el patrón de uso de las
cafeteras y estas variables (p. ej. a mayor carga de trabajo, mayor
número de cafés preparados). Para ello, es imprescindible dispo-
ner de datos de uso de un largo período de tiempo.
Aumentar el tamaño y diversidad de la muestra de máquinas de
café. Esto permitirá, por una parte, un ajuste de pesos más preciso

http://dx.doi.org/DOI%2010.1109/IMIS.2014.55
http://dx.doi.org/10.1145/2559206.2581152
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en la aplicación del coeficiente de similitud de wGower. Y por otra
parte, permitirá que aumenten las posibilidades de que una nueva
cafetera encuentre otra con un perfil similar.
Habilitar los dispositivos para que una vez transcurrido unperíodo
de tiempo en funcionamiento, ofrezcan al sistema un determinado
coeficiente de similitud que indique en qué grado se parecen el pa-
trón de uso adquirido y el suyo propio. De esta forma, se podrían
excluir patrones atípicos y mejorar así el proceso de búsqueda de
un dispositivo cuyomodo de uso sea similar.
Extender los modos, tanto Ecoaware como Cooperative, a otros dis-
positivos distintos, tales como sistemas de iluminación, máquinas
expendedoras, fotocopiadoras o paneles de publicidad en las ca-
lles. Para cada uno de ellos habría que realizar un proceso para co-
nocer el comportamiento energético de cada uno de ellos. A con-
tinuación, habría que realizar unos cálculos similares a los que se
presentan en la sección 3.2. Además, como se ha indicado en la sec-
ción 3.5.1, las características de cada tipo de dispositivo determi-
narán el modelado de sus perfiles.
Optimización, montaje y evaluación de la solución hardware a me-
dida Low Energy presentada en la parte final de la sección 4.3.1.
Diseño y desarrollo de una solución Plug-and-Play, que facilite la
instalación del hardware en los dispositivos.



A
Modelado de la informaciónenergética en la BBDD

Código A.1: Representación en la BBDD del consumo derivado de la realización de un
cafe.
1 {
2 "_id": "70e462030a214aebf462a41724d0a9ed",
3 "_rev": "1-5554e64024dd55f2a58960c4baef8714",
4 "energy_consumption_Wh": 14.41,
5 "consumption_type": "COFFEE",
6 "consumption_time_in_secs": 48.23,
7 "deviceID": "ID1",
8 "device_type": "COFFEE-MAKER",
9 "time": "14:38:16",

10 "date": "2016-05-04"
11 }
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Código A.2: Representación en la BBDD del consumo derivado del encendido de la ca-
fetera.
1 {
2 "_id": "70e462030a214aebf462a41724d5fgg58",
3 "_rev": "1-f6a1d2d4bf980109096d412ca2af17c6",
4 "energy_consumption_Wh": 7.21,
5 "consumption_type": "START_TIME",
6 "consumption_time_in_secs": 20.07,
7 "deviceID": "ID3",
8 "device_type": "COFFEE-MAKER",
9 "time": "08:19:56",

10 "date": "2016-05-12"
11 }

Código A.3:Representación en la BBDD de un consumo enmodo Standby.
1 {
2 "_id": "70e462030a214aebf462a41724d05e9h",
3 "_rev": "1-1846f5d11c882ce6efd485c96073cceb",
4 "energy_consumption_Wh": 0.39,
5 "consumption_type": "STANDBY",
6 "consumption_time_in_secs": 2.07,
7 "deviceID": "ID3",
8 "device_type": "COFFEE-MAKER",
9 "time": "09:23:38",

10 "date": "2016-05-13"
11 }



B
Cálculo de consumoenergético
Este anexo presenta los script desarrollados en lenguaje Python para

calcular los consumos energéticos de los dispositivos en los diferentes
modos, para luego compararlos con el consumo real, que es el punto de
referencia.
Código B.1:Cálculo de consumo energético enmodoOn-Off.

1 def getConsumptionsOnOff(dbView, database):
2 consumptionType = ’’
3 consumptionWh = 0.0
4 rowID = 0
5 identifier = 0
6 energyTemp = 0.0
7 dateTemp = ’’
8 timeTemp = ’’
9 index = 0

10 STEnergy = 0.0
11 STEnergyTemp = 0.0
12 totalStartTimes = 0
13 nDatesAdded = 0
14 lastCoffee = datetime.datetime.now()
15 lastWasST = False
16 global nDays
17
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18 ### Reset de lists
19 del on_offAccumulated[:]
20 del energyConsumption[:]
21 del on_off[:]
22

23 for itemDate in dates:
24 date1 = datetime.datetime.strptime(itemDate.split(’/’)

[0], "%Y-%m-%d").date()
25 date2 = datetime.datetime.strptime(itemDate.split(’/’)

[1], "%Y-%m-%d").date()
26 nDaysAux = date2 - date1
27 nDays = nDaysAux.days + 1
28 nDatesAdded = 0
29 for _ in range(len(energyConsumption),len(

energyConsumption)+nDays):
30 relDate = date1 + datetime.timedelta(days=nDatesAdded

)
31 if ((relDate.weekday()!=5) and (relDate.weekday()!=6)

and (relDate not in holidays)):
32 energyConsumption.append({’id’: index, ’date’:

relDate, ’wastedEnergy’: 0.0, ’stEnergy’: 0.0,
’effectiveEnergy’: 0.0, ’numCoffees’:0})

33 index += 1
34 nDatesAdded +=1
35

36 ### lastDate stores the more recent day ww are going to
compute

37 lastDate = datetime.datetime.strptime(dates[len(dates)
-1].split(’/’)[1], "%Y-%m-%d").date()

38

39 for row in database.view(dbView, descending=False): ###
We use a couchdb’s view

40 info = database.get(row.id)
41 consumptionType = info[typeKey]
42 consumptionWh = info[consumptionKey]
43 dateTemp = info[dateKey]
44 timeTemp = info[timeKey]
45 dateTime = dateTemp + " " + timeTemp
46

47 hour = int(timeTemp[0:2])
48 dDate = datetime.datetime.strptime(dateTemp, "%Y-%m-%d"

).date()
49 if dDate > lastDate:
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50 break
51

52 if (any (d[’date’] == dDate for d in energyConsumption)
) and (dDate.weekday()!=5) and (dDate.weekday()!=6)
and (dDate not in holidays):

53 for lines in energyConsumption:
54 if (dDate == lines[’date’]):
55 rowID = int(lines[’id’])
56 break
57 if(consumptionType == "COFFEE"):
58 if lastWasST:
59 lastWasST = False
60 energyTemp = float(energyConsumption[rowID][’

effectiveEnergy’]) + float(consumptionWh)
61 identifier = energyConsumption[rowID][’id’]
62 timedeltaLastCoffee = datetime.datetime.strptime(

dateTime, "%Y-%m-%d %H:%M:%S") - lastCoffee
63 if timedeltaLastCoffee.seconds > secsBetweenSB:
64 energyConsumption[rowID]=({’id’: identifier, ’

date’: energyConsumption[rowID][’date’], ’
wastedEnergy’: energyConsumption[rowID][’
wastedEnergy’], ’stEnergy’: energyConsumption
[rowID][’stEnergy’], ’effectiveEnergy’:
energyTemp, ’numCoffees’: energyConsumption[
rowID][’numCoffees’]+1})

65 elif (0<timedeltaLastCoffee.seconds < secsBetweenSB
):

66 energyConsumption[rowID]=({’id’: identifier, ’
date’: energyConsumption[rowID][’date’], ’
wastedEnergy’: energyConsumption[rowID][’
wastedEnergy’], ’stEnergy’: energyConsumption
[rowID][’stEnergy’], ’effectiveEnergy’:
energyTemp, ’numCoffees’: energyConsumption[
rowID][’numCoffees’]})

67 lastCoffee = datetime.datetime.strptime(dateTime, "
%Y-%m-%d %H:%M:%S")

68

69 for energies in energyConsumption:
70 if len(on_offAccumulated)>0:
71 ### ON/OFF MODE CONSUMPTION
72 on_off.append(energies[’effectiveEnergy’] + energies[

’numCoffees’]*ST_consumption)
73 on_offAccumulated.append(on_offAccumulated[-1] +
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on_off[-1])
74 else:
75 ### ON/OFF MODE CONSUMPTION
76 on_off.append(energies[’effectiveEnergy’] + energies[

’numCoffees’]*ST_consumption)
77 on_offAccumulated.append(on_off[-1])
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Código B.2:Cálculo de consumo energético enmodo Autopower-Down.
1 def getConsumptionsAPD(dbView, database):
2 consumptionType = ’’
3 consumptionWh = 0.0
4 rowID = -1
5 identifier = 0
6 energyTemp = 0.0
7 dateTemp = ’’
8 timeTemp = ’’
9 index = 0

10 lastCoffee = datetime.datetime.now()
11 lastWasST = False
12 lastWasSB = False
13 STEnergy = 0.0
14 STEnergyTemp = 0.0
15 nStartTimes = 0
16 nStartTimesAPD = 0
17 totalStartTimes = 0
18 dayBefore = datetime.date.today()
19 nDatesAdded = 0
20 nSB_duringAPD = 0
21 global nDays
22

23 ### Reset de lists
24 del energyConsumption[:]
25 del autopowerAccumulated[:]
26 del autopower[:]
27

28 for itemDate in dates:
29 date1 = datetime.datetime.strptime(itemDate.split(’/’)

[0], "%Y-%m-%d").date()
30 date2 = datetime.datetime.strptime(itemDate.split(’/’)

[1], "%Y-%m-%d").date()
31 nDaysAux = date2 - date1
32 nDays = nDaysAux.days + 1
33 nDatesAdded = 0
34 for i in range(len(energyConsumption),len(

energyConsumption)+nDays):
35 relDate = date1 + datetime.timedelta(days=nDatesAdded

)
36 if ((relDate.weekday()!=5) and (relDate.weekday()!=6)

and (relDate not in holidays)):
37 energyConsumption.append({’id’: index, ’date’:
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relDate, ’wastedEnergy’: 0.0, ’stEnergy’: 0.0,
’effectiveEnergy’: 0.0, ’numST’:0})

38 index += 1
39 nDatesAdded +=1
40

41

42 ### lastDate stores the more recent day ww are going to
compute

43 lastDate = datetime.datetime.strptime(dates[len(dates)
-1].split(’/’)[1], "%Y-%m-%d").date()

44

45 for row in database.view(dbView, descending=False): ###
We use a couchdb’s view

46 info = database.get(row.id)
47 consumptionType = info[typeKey]
48 consumptionWh = info[consumptionKey]
49 dateTemp = info[dateKey]
50 timeTemp = info[timeKey]
51 dateTime = dateTemp + " " + timeTemp
52

53 dDate = datetime.datetime.strptime(dateTemp, "%Y-%m-%d"
).date()

54 if dDate > lastDate:
55 if nStartTimesAPD>0:
56 energyConsumption[rowID]=({’id’: identifier, ’date’

: energyConsumption[rowID][’date’], ’
wastedEnergy’: energyConsumption[rowID][’
wastedEnergy’], ’stEnergy’: energyConsumption[
rowID][’stEnergy’] + nSB_duringAPD*
SB_consumption, ’effectiveEnergy’:
energyConsumption[rowID][’effectiveEnergy’], ’
numST’: energyConsumption[rowID][’numST’] +
nStartTimesAPD + 1})

57 else:
58 energyConsumption[rowID]=({’id’: identifier, ’date’

: energyConsumption[rowID][’date’], ’
wastedEnergy’: energyConsumption[rowID][’
wastedEnergy’], ’stEnergy’: energyConsumption[
rowID][’stEnergy’] + nSB_duringAPD*
SB_consumption, ’effectiveEnergy’:
energyConsumption[rowID][’effectiveEnergy’], ’
numST’: energyConsumption[rowID][’numST’] +
nStartTimesAPD})
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59 break
60

61 if (any (d[’date’] == dDate for d in energyConsumption)
) and (dDate.weekday()!=5) and (dDate.weekday()!=6)
and (dDate not in holidays):

62 if dDate != dayBefore:
63 dayBefore = dDate
64 if rowID != -1:
65 if nStartTimesAPD>0:
66 energyConsumption[rowID]=({’id’: identifier, ’

date’: energyConsumption[rowID][’date’], ’
wastedEnergy’: energyConsumption[rowID][’
wastedEnergy’], ’stEnergy’:
energyConsumption[rowID][’stEnergy’] +
nSB_duringAPD*SB_consumption, ’
effectiveEnergy’: energyConsumption[rowID][
’effectiveEnergy’], ’numST’:
energyConsumption[rowID][’numST’] +
nStartTimesAPD + 1})

67 else:
68 energyConsumption[rowID]=({’id’: identifier, ’

date’: energyConsumption[rowID][’date’], ’
wastedEnergy’: energyConsumption[rowID][’
wastedEnergy’], ’stEnergy’:
energyConsumption[rowID][’stEnergy’] +
nSB_duringAPD*SB_consumption, ’
effectiveEnergy’: energyConsumption[rowID][
’effectiveEnergy’], ’numST’:
energyConsumption[rowID][’numST’] +
nStartTimesAPD})

69 nStartTimesAPD = 0
70 nSB_duringAPD = 0
71 for lines in energyConsumption:
72 if (dDate == lines[’date’]):
73 rowID = int(lines[’id’])
74 break
75 if(consumptionType == "COFFEE"):
76 timedeltaLastCoffee = datetime.datetime.strptime(

dateTime, "%Y-%m-%d %H:%M:%S") - lastCoffee
77 lastCoffee = datetime.datetime.strptime(dateTime, "

%Y-%m-%d %H:%M:%S")
78 if timedeltaLastCoffee.seconds > APD_secs:
79 nStartTimesAPD += 1



156 APÉNDICE B. CÁLCULODECONSUMOENERGÉTICO

80 else:
81 nSB_duringAPD += timedeltaLastCoffee.seconds/

secsBetweenSB
82 energyTemp = float(energyConsumption[rowID][’

effectiveEnergy’]) + float(consumptionWh)
83 identifier = energyConsumption[rowID][’id’]
84 energyConsumption[rowID]=({’id’: identifier, ’date’

: energyConsumption[rowID][’date’], ’
wastedEnergy’: energyConsumption[rowID][’
wastedEnergy’], ’stEnergy’: energyConsumption[
rowID][’stEnergy’], ’effectiveEnergy’:
energyTemp, ’numST’: energyConsumption[rowID][’
numST’]})

85

86 for energies in energyConsumption:
87 if len(autopowerAccumulated)>0:
88 autopower.append(energies[’effectiveEnergy’] +

energies[’numST’]*(ST_consumption+SB_consumption*
nSB))

89 autopowerAccumulated.append(autopowerAccumulated[-1]
+ autopower[-1])

90 else:
91 autopower.append(energies[’effectiveEnergy’] +

energies[’numST’]*(ST_consumption+SB_consumption*
nSB))

92 autopowerAccumulated.append(autopower[-1])
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Código B.3:Cálculo de consumo energético enmodo Ecoaware.
1 def getConsumptionsArima(dbView, database):
2 hourSB = [] # Contiene las franjas horarias que

debe estar en Standby
3 consumptionType = ’’
4 consumptionWh = 0.0
5 rowID = -1
6 identifier = 0
7 energyTemp = 0.0
8 dateTemp = ’’
9 timeTemp = ’’

10 secsTemp = 0.0
11 index = 0
12 STEnergy = 0.0
13 STEnergyTemp = 0.0
14 totalStartTimes = 0
15 nDatesAdded = 0
16 totalSecCoffees = 0.0
17 dayBefore = datetime.date.today()
18 lastCoffee = datetime.datetime.now()
19 firstCoffeeMade = False
20 global hourSB
21 indexDates = 0
22 coffeePeriods = 0
23 nCoffees = 0
24 firstCoffeeTime = 0
25 global nDays
26 week = 0
27 weekAux = -1
28

29 ### Reset de lists
30 del arima[:]
31 del arimaAccumulated[:]
32 del energyConsumption[:]
33

34 for itemDate in dates:
35 date1 = datetime.datetime.strptime(itemDate.split(’/’)

[0], "%Y-%m-%d").date()
36 date2 = datetime.datetime.strptime(itemDate.split(’/’)

[1], "%Y-%m-%d").date()
37 nDaysAux = date2 - date1
38 nDays = nDaysAux.days + 1
39 nDatesAdded = 0
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40 for _ in range(len(energyConsumption),len(
energyConsumption)+nDays):

41 relDate = date1 + datetime.timedelta(days=nDatesAdded
)

42 if ((relDate.weekday()!=5) and (relDate.weekday()!=6)
and (relDate not in holidays)):

43 energyConsumption.append({’id’: index, ’date’:
relDate, ’energy’: 0.0, ’numCoffees’:0})

44 index += 1
45 nDatesAdded +=1
46

47 ### lastDate stores the more recent day we are going to
compute

48 lastDate = datetime.datetime.strptime(dates[len(dates)
-1].split(’/’)[1], "%Y-%m-%d").date()

49

50 for row in database.view(dbView, descending=False): ###
We use a couchdb’s view

51 info = database.get(row.id)
52 consumptionType = info[typeKey]
53 consumptionWh = info[consumptionKey]
54 dateTemp = info[dateKey]
55 timeTemp = info[timeKey]
56 secsTemp = info[secsKey]
57 dateTime = dateTemp + " " + timeTemp
58 coffeePeriods = 0
59 hour = int(timeTemp[0:2])
60 minute = int(timeTemp[3:5])
61

62 dDate = datetime.datetime.strptime(dateTemp, "%Y-%m-%d"
).date()

63

64 if dDate > lastDate:
65 for h in hourSB[0]:
66 if not(h[’nullCoffees’]):
67 coffeePeriods += 1
68 if coffeePeriods > 0:
69 energyTemp = coffeePeriods*ST_consumption + (((

coffeePeriods*3600 - totalSecCoffees -
firstCoffeeTime*60 - nCoffees*secsBetweenSB*2)/
secsBetweenSB)-1)*SB_consumption

70 energyConsumption[rowID]=({’id’: identifier, ’date’
: energyConsumption[rowID][’date’], ’energy’:
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energyConsumption[rowID][’energy’]+energyTemp,
’numCoffees’: energyConsumption[rowID][’
numCoffees’]})

71 break
72

73

74 if (any (d[’date’] == dDate for d in energyConsumption)
) and (dDate.weekday()!=5) and (dDate.weekday()!=6)
and (dDate not in holidays):

75 week = getWeek(dDate)
76 if week != weekAux:
77 getHourSB(dDate, predictions)
78 hourSB = hourSBFixed[:]
79 weekAux = week
80 if dDate != dayBefore:
81 dayBefore = dDate
82 if rowID != -1:
83 for h in hourSB[0]:
84 if not(h[’nullCoffees’]):
85 coffeePeriods += 1
86 if coffeePeriods > 0:
87 energyTemp = coffeePeriods*ST_consumption +(((

coffeePeriods*3600 - totalSecCoffees -
firstCoffeeTime*60 - nCoffees*secsBetweenSB

*2)/secsBetweenSB)-1)*SB_consumption
88 energyConsumption[rowID]=({’id’: identifier, ’

date’: energyConsumption[rowID][’date’], ’
energy’: energyConsumption[rowID][’energy’
]+energyTemp, ’numCoffees’:
energyConsumption[rowID][’numCoffees’]})

89 totalSecCoffees = 0
90 nCoffees = 0
91 coffeePeriods = 0
92 firstCoffeeTime = 0
93 hourSB = hourSBFixed[:]
94 for lines in energyConsumption:
95 if (dDate == lines[’date’]):
96 rowID = int(lines[’id’])
97 break
98 if any(d[’h’] == hour for d in hourSB[0]):
99 if(consumptionType == "COFFEE"):

100 if ({’h’:hour,’nullCoffees’:True} in hourSB[0]):
101 index = hourSB[0].index({’h’:hour,’nullCoffees’
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:True})
102 hourSB[0][index] = {’h’:hour,’nullCoffees’:

False}
103 firstCoffeeTime += minute
104 totalSecCoffees += float(secsTemp)
105 nCoffees += 1
106 energyTemp = float(energyConsumption[rowID][’

energy’]) + float(consumptionWh)
107 identifier = energyConsumption[rowID][’id’]
108 energyConsumption[rowID]=({’id’: identifier, ’

date’: energyConsumption[rowID][’date’], ’
energy’: energyTemp, ’numCoffees’:
energyConsumption[rowID][’numCoffees’]})

109 else:
110 if(consumptionType == "COFFEE"):
111 energyTemp = float(energyConsumption[rowID][’

energy’]) + float(consumptionWh)
112 identifier = energyConsumption[rowID][’id’]
113 timedeltaLastCoffee = datetime.datetime.strptime(

dateTime, "%Y-%m-%d %H:%M:%S") - lastCoffee
114 if timedeltaLastCoffee.seconds > secsBetweenSB:
115 energyConsumption[rowID]=({’id’: identifier, ’

date’: energyConsumption[rowID][’date’], ’
energy’: energyTemp, ’numCoffees’:
energyConsumption[rowID][’numCoffees’]+1})

116 elif (0<timedeltaLastCoffee.seconds <
secsBetweenSB):

117 energyConsumption[rowID]=({’id’: identifier, ’
date’: energyConsumption[rowID][’date’], ’
energy’: energyTemp, ’numCoffees’:
energyConsumption[rowID][’numCoffees’]})

118 lastCoffee = datetime.datetime.strptime(dateTime,
"%Y-%m-%d %H:%M:%S")

119

120 for energies in energyConsumption:
121 if len(arimaAccumulated)>0:
122 arima.append(energies[’energy’] + energies[’

numCoffees’]*ST_consumption)
123 arimaAccumulated.append(arimaAccumulated[-1] + arima

[-1])
124 else:
125 arima.append(energies[’energy’] + energies[’

numCoffees’]*ST_consumption)
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126 arimaAccumulated.append(arima[-1])
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Código B.4:Cálculo de consumo energético enmodo Cooperative.
1 def getConsumptionsCoop(dbView, database):
2 hourSBCoop = [] # Contiene las franjas horarias

que debe estar en Standby
3 consumptionType = ’’
4 consumptionWh = 0.0
5 rowID = -1
6 identifier = 0
7 energyTemp = 0.0
8 dateTemp = ’’
9 timeTemp = ’’

10 secsTemp = 0.0
11 index = 0
12 STEnergy = 0.0
13 STEnergyTemp = 0.0
14 totalStartTimes = 0
15 nDatesAdded = 0
16 totalSecCoffees = 0.0
17 dayBefore = datetime.date.today()
18 lastCoffee = datetime.datetime.now()
19 firstCoffeeMade = False
20 global hourSBCoop
21 indexDates = 0
22 coffeePeriods = 0
23 nCoffees = 0
24 firstCoffeeTime = 0
25 global nDays
26 week = 0
27 weekAux = -1
28

29 ### Reset de lists
30 del coop[:]
31 del coopAccumulated[:]
32 del energyConsumption[:]
33

34 for itemDate in dates:
35 date1 = datetime.datetime.strptime(itemDate.split(’/’)

[0], "%Y-%m-%d").date()
36 date2 = datetime.datetime.strptime(itemDate.split(’/’)

[1], "%Y-%m-%d").date()
37 nDaysAux = date2 - date1
38 nDays = nDaysAux.days + 1
39 nDatesAdded = 0
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40 for _ in range(len(energyConsumption),len(
energyConsumption)+nDays):

41 relDate = date1 + datetime.timedelta(days=nDatesAdded
)

42 if ((relDate.weekday()!=5) and (relDate.weekday()!=6)
and (relDate not in holidays)):

43 energyConsumption.append({’id’: index, ’date’:
relDate, ’energy’: 0.0, ’numCoffees’:0})

44 index += 1
45 nDatesAdded +=1
46

47 ### lastDate stores the more recent day we are going to
compute

48 lastDate = datetime.datetime.strptime(dates[len(dates)
-1].split(’/’)[1], "%Y-%m-%d").date()

49

50 for row in database.view(dbView, descending=False): ###
We use a couchdb’s view

51 info = database.get(row.id)
52 consumptionType = info[typeKey]
53 consumptionWh = info[consumptionKey]
54 dateTemp = info[dateKey]
55 timeTemp = info[timeKey]
56 secsTemp = info[secsKey]
57 dateTime = dateTemp + " " + timeTemp
58 coffeePeriods = 0
59 hour = int(timeTemp[0:2])
60 minute = int(timeTemp[3:5])
61

62 dDate = datetime.datetime.strptime(dateTemp, "%Y-%m-%d"
).date()

63

64 if dDate > lastDate:
65 for h in hourSBCoop[0]:
66 if not(h[’nullCoffees’]):
67 coffeePeriods += 1
68 if coffeePeriods > 0:
69 energyTemp = coffeePeriods*ST_consumption + (((

coffeePeriods*3600 - totalSecCoffees -
firstCoffeeTime*60 - nCoffees*secsBetweenSB*2)/
secsBetweenSB)-1)*SB_consumption

70 energyConsumption[rowID]=({’id’: identifier, ’date’
: energyConsumption[rowID][’date’], ’energy’:
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energyConsumption[rowID][’energy’]+energyTemp,
’numCoffees’: energyConsumption[rowID][’
numCoffees’]})

71 break
72

73

74 if (any (d[’date’] == dDate for d in energyConsumption)
) and (dDate.weekday()!=5) and (dDate.weekday()!=6)
and (dDate not in holidays):

75 week = getWeek(dDate)
76 if week != weekAux:
77 getHourSB(dDate, predictionsCoop)
78 hourSBCoop = hourSBFixed[:]
79 weekAux = week
80 if dDate != dayBefore:
81 dayBefore = dDate
82 if rowID != -1:
83 for h in hourSBCoop[0]:
84 if not(h[’nullCoffees’]):
85 coffeePeriods += 1
86 if coffeePeriods > 0:
87 energyTemp = coffeePeriods*ST_consumption +(((

coffeePeriods*3600 - totalSecCoffees -
firstCoffeeTime*60 - nCoffees*secsBetweenSB

*2)/secsBetweenSB)-1)*SB_consumption
88 energyConsumption[rowID]=({’id’: identifier, ’

date’: energyConsumption[rowID][’date’], ’
energy’: energyConsumption[rowID][’energy’
]+energyTemp, ’numCoffees’:
energyConsumption[rowID][’numCoffees’]})

89 totalSecCoffees = 0
90 nCoffees = 0
91 coffeePeriods = 0
92 firstCoffeeTime = 0
93 hourSBCoop = hourSBFixed[:]
94 for lines in energyConsumption:
95 if (dDate == lines[’date’]):
96 rowID = int(lines[’id’])
97 break
98 if any(d[’h’] == hour for d in hourSBCoop[0]):
99 if(consumptionType == "COFFEE"):

100 if ({’h’:hour,’nullCoffees’:True} in hourSBCoop
[0]):
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101 index = hourSBCoop[0].index({’h’:hour,’
nullCoffees’:True})

102 hourSBCoop[0][index] = {’h’:hour,’nullCoffees’:
False}

103 firstCoffeeTime += minute
104 totalSecCoffees += float(secsTemp)
105 nCoffees += 1
106 energyTemp = float(energyConsumption[rowID][’

energy’]) + float(consumptionWh)
107 identifier = energyConsumption[rowID][’id’]
108 energyConsumption[rowID]=({’id’: identifier, ’

date’: energyConsumption[rowID][’date’], ’
energy’: energyTemp, ’numCoffees’:
energyConsumption[rowID][’numCoffees’]})

109 else:
110 if(consumptionType == "COFFEE"):
111 energyTemp = float(energyConsumption[rowID][’energy

’]) + float(consumptionWh)
112 identifier = energyConsumption[rowID][’id’]
113 timedeltaLastCoffee = datetime.datetime.strptime(

dateTime, "%Y-%m-%d %H:%M:%S") - lastCoffee
114 if timedeltaLastCoffee.seconds > secsBetweenSB:
115 energyConsumption[rowID]=({’id’: identifier, ’

date’: energyConsumption[rowID][’date’], ’
energy’: energyTemp, ’numCoffees’:
energyConsumption[rowID][’numCoffees’]+1})

116 elif (0<timedeltaLastCoffee.seconds < secsBetweenSB
):

117 energyConsumption[rowID]=({’id’: identifier, ’
date’: energyConsumption[rowID][’date’], ’
energy’: energyTemp, ’numCoffees’:
energyConsumption[rowID][’numCoffees’]})

118 lastCoffee = datetime.datetime.strptime(dateTime, "
%Y-%m-%d %H:%M:%S")

119

120 for energies in energyConsumption:
121 if len(coopAccumulated)>0:
122 coop.append(energies[’energy’] + energies[’numCoffees

’]*ST_consumption)
123 coopAccumulated.append(coopAccumulated[-1] + coop

[-1])
124 else:
125 coop.append(energies[’energy’] + energies[’numCoffees
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’]*ST_consumption)
126 coopAccumulated.append(coop[-1])



C
Archivo de configuración delos dispositivos

Código C.1:Archivo de configuración del dispositivo ID1.
# Name of your device. It will be used for
# identification (e.g. ID1, ID2, ID3)
[identifier]
deviceID = ID1

# DHCP service state. Write ’true’ if your dhcp
# service is enabled in your network, else write ’false’.
[network]
mac = 01:23:45:67:89:FF
dhcpEnabled = true

# Static ip configuration. Fill the fields only if
# dhcp service is "not enabled" in your local network.
[static]
ip = 10.48.1.200
gateway = 10.48.1.254
netmask = 255.255.254.0
dnsServer = 130.206.100.2

# Ip to retrieve Unix time from a NTP server.
# Set to another server if it fails.
[NTPserver]
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ntpIP = 172.16.250.11

# Preditions by day of the week.
# The data is filled every week.
[predictions]
monday = 000110001000
tuesday = 000110001000
wednesday = 000100001000
thursday = 000110011000
friday = 001110010000



D
Registro en Twitter ycompartición de datos

D.1 Autenticación en Twitter
Código D.1:Autenticación en Twitter.

1 def authentication(consumer_key, consumer_secret,
access_token, access_token_secret):

2 auth = tweepy.OAuthHandler(consumer_key, consumer_secret)
3 auth.set_access_token(access_token, access_token_secret)
4 api = tweepy.API(auth)
5

6 return api
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D.2 Registro automático en Twitter
Código D.2:Registro automático en Twitter.

1 def registration(profile):
2 br = mechanize.Browser()
3 br.open("https://twitter.com/signup")
4 br.select_form(predicate=lambda f: f.attrs.get(’id’, None

) == ’phx-signup-form’)
5 br.form[’user[name]’]= profile.id + " " + deviceType
6 br.form[’user[email]’]=’ecoawarethings+twitterid@gmail.

com’
7 br.form[’user[user_password]’]=’##########’
8

9 def updateProfile(screen_name, location, description);
10 api.update_profile(screen_name, location, description)

D.3 Suscripción a lista de dispositivos
Código D.3: Suscripción a lista de dispositivos.

1 def subscribeList(api):
2 listToReturn =[]
3 api.subscribe_list(’juanarmentia’,’coffeeMakers-list’)
4 list_subscribers = api.list_subscribers(’juanarmentia’,’

coffeeMakers-list’)
5 myId = api.me()._json[’id’]
6 for suscriber in list_subscribers:
7 if suscriber.id != myId:
8 api.create_friendship(suscriber.id)
9 user = suscriber.screen_name + "|" + suscriber.

location + "|" + suscriber.description
10 listToReturn.append(user)
11

12 return listToReturn
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D.4 Intercambio de información entre disposi-
tivos

Código D.4: Petición de los datos de uso a otro dispositivo.
1 def getPattern(api, nDays, idTwitter):
2 dm = api.send_direct_message(screen_name=idTwitter,text="

Could you send me the last "+str(nDays)+" days’ usage
data?")

3 api.destroy_direct_message(dm.id)

Código D.5: Lectura de la petición a través de unmensaje directo.
1 def readDirectMessages(api):
2 today = datetime.datetime.now().strftime(’%Y-%m-%d’)
3 direct_messages = api.direct_messages(today)
4 msg = direct_messages[0].text
5 nDays = msg.replace("Could you send me the last ","")
6 nDays = nDays.replace(" days’ usage data?","")
7 data = {’idTwitter’: direct_messages[0].sender.

screen_name, ’nDays’:int(nDays), ’idMsg’:
direct_messages[0].id}

8

9 return data

Código D.6: Envío de los datos datos de uso a otro dispositivo.
1 def sendPattern(api, pattern, idTwitter, idMsg):
2 dm = api.send_direct_message(screen_name=idTwitter,text=

pattern)
3 api.destroy_direct_message(idMsg)
4 api.destroy_direct_message(dm.id)
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Código D.7: Lectura del patrón recibido a través de unmensaje directo.
1 def readPattern(api):
2 today = datetime.datetime.now().strftime(’%Y-%m-%d’)
3 direct_messages = api.direct_messages(today)
4 pattern = direct_messages[0].text
5 api.destroy_direct_message(direct_messages[0].id)
6

7 return pattern



E
Cálculo de la predicción de uso

E.1 Cálculo de ARIMA
Código E.1:Código para calcular la predicción de uso en base a datos de uso previos.

1 require(forecast)
2 require(stats)
3

4 # Read the csv file
5 cpdata = read.csv("20days.csv",header=F)
6 # Create the time series with frequency 12 (7am-7pm)
7 # We’re going to create a learning time of 20 days so 20*12

= 240 (2400 lines of in the csv)
8 cpd = ts(cpdata[1:240,1],start=1,freq=12)
9 summary(cpd)

10

11 fit <- Arima(cpd, order=c(3,1,1), seasonal=c(2,0,2))
12 summary(fit)
13

14 # We perform the prediction for the next 5 days (Mon-Fry)
12*5-1 = 59

15 frcast <- forecast(fit,h=59)
16 summary(frcast)
17
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18 #Show the prediction for h=12
19 jpeg("./Images/serieTemporalForecast.jpg",width=1024,height

=600)
20 plot(frcast)
21 graphics.off()
22 # write in a new csv the prediction with the confidence

intervals
23 write.csv(frcast, "forecast.csv", row.names = FALSE)



F
Modelos teóricos de lasfunciones ACF y PACF

Figura F.1: Patrones teóricos ACF y PACF para series temporales (1).
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Figura F.2: Patrones teóricos ACF y PACF para series temporales (2).
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Figura F.3: Patrones teóricos ACF y PACF para series temporales (3).
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