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ExclusióndeResponsabilidad

Lasafirmacionesrecogidasenelpresentedocumentoreflejanlaopinióndelosautoresynonecesariamentela
de Canal de Isabel II.

Tanto Canal de Isabel II como los autores de este documento declinan todo tipo de responsabilidad sobrevenida
porcualquierperjuicioquepuedaderivarseacualesquierainstitucionesopersonasqueactúenconfiadasenel
contenido de este documento, o en las opiniones vertidas por sus autores.
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Presentación

LoscuadernosdeI+D+ideCanaldeIsabelIIformanpartedelavisiónsobregestióndelconocimientodela
empresa y del desarrollo de su Estrategia de I+D+i 2017-2020.

SonelementodedifusióndeproyectoseiniciativasdesarrolladosyauspiciadosdesdelaEmpresaparala
innovaciónenlasáreasrelacionadasconelserviciodeaguaenelentornourbano.

Exponenlasdiferentesproblemáticasabordadasencadaproyectojuntoconlosresultadosobtenidos.La
intenciónaldifundirlosmedianteestaspublicacionesescompartirlasexperienciasyconocimientosadquiridos
contodoelsectordeserviciosdeagua,conlacomunidadcientíficayconcuantosdesarrollanlaboresde
investigacióneinnovación.Lapublicacióndeestoscuadernospretendecontribuiralamejorayeficienciadela
gestióndelaguay,enconsecuencia,alacalidaddelservicioprestadoalosciudadanos.

LostítulosaparecidosenlacoleccióndeCuadernosdeI+D+isonlosquefiguranenlatablasiguiente.
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FichaTécnica
Títulodelproyecto Sistemadereconocimientodepatronesparaidentificacióndeusosfinalesdelaguaen

consumosdomésticos

Líneade
investigación Aseguramiento del equilibrio disponibilidades / demandas

Unidades de
Canal de Isabel II
implicadas

SubdirecciónI+D+i

Participación
externa Exeleria, Treelogic

Objeto y
justificacióndel
proyecto

Desarrollarunsistemaautomáticodeidentificacióndelosusosfinalesdelaguaenlas
distintasaplicacionesdomésticas,apartirdelasseñalesregistradasporcontadoresde
precisión,utilizandoparaellometodologíasavanzadasdereconocimientodepatrones
yclasificaciónsupervisadadeseñales,talescomoredesneuronalesartificiales(RNA),
métodosestadísticosuotros.

Contribución
al estado del arte

Presentaunalgoritmomatemáticopropioparalatransformaciónautomáticadepulsos
volumétricosencaudalesinstantáneosylaidentificacióndeeventosasociadosa
diferentesusosdomésticos,permitiendolacaracterizaciónycuantificacióndecadauno
de ellos.

Desarrolladosmetodologíasparalaclasificacióndeeventos,unabasadaenmáquinas
de vector soporte (SVM) y otra en redes neuronales artificiales (RNA), analizando y
comparandolosresultadosobtenidosporambosmétodos.

Laaplicacióninformáticadesarrolladapermiteeltratamientomasivodedatosde
diferentescontadoresyfechas,reduciendolaintervencióndeltécnicooperadorala
seleccióndelosdatosaprocesar.

Resumen del
desarrollo del
proyecto e hitos
relevantes

• Recopilacióndelaslecturasde375contadoresvolumétricosconemisordepulsos,
conprecisióndelecturade1y0,1litros.

• Formulacióndeunalgoritmomatemáticoparalatransformacióndelecturasde
pulsos en series temporales de caudales.

• Desarrollodeunaaplicacióninformática(VBAsobreAccess) para el tratamiento
masivodedatosdelecturasdecontadores,paralatransformacióndepulsosen
caudales.

• Creacióndeunametodologíaparaidentificacióndeeventosapartirdelasseries
decaudalesobtenidasydesarrollodeunsegundomóduloinformáticoenVBA
parasuautomatización.

• Desarrollodedosprocedimientosinformáticosparalaclasificaciónmasivade
eventos(etiquetado)segúnusosfinales,unobasadoenMáquinasdeVector
Soporte (SVM) y otro en Redes Neuronales Artificiales (RNA), a partir de un
etiquetadopreviodeundeterminadonúmerodeeventosrealizadosporoperador
quepermitecrearmodelosdeclasificaciónespecíficosparacadacontador
(modelosindividuales).Todoello,diferenciandosegúnprecisióndelcontador(1ó
0,1 litros).

• Paralosdosprocedimientosdeclasificación,RNAySVM,sehandesarrollado
sendosmétodosparaclasificareventosidentificadosapartirdelecturasdenuevas
instalaciones, es decir, contadores de los que no se dispone etiquetado previo,
creando modelos generales que suplen la inexistencia de modelos individuales
para estas nuevas instalaciones.

• Diseñodeinformesgráficosderesultados
• Integracióndelosdiferentesmódulosenunaúnicaaplicacióninformáticaque

contemple todo el procedimiento.
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Resumen de
resultados
obtenidos

•Paracontadoresde1litrodeprecisión,entérminosglobales,esdecir,considerando
el conjunto de los eventos identificados con las lecturas de todos los contadores
analizados,laclasificacióndeestoseventosmediantemodelosindividualesbasados
enRNApresentaunporcentajeglobaldeacierto,entérminosdevolumen,del86%,
frente al 63% de los basados en SVM.

Paracontadoresde0,1litrosdeprecisión,losporcentajesdeaciertoalcanzanel91%
(RNA) y el 85% (SVM).

•Conlosmodelosgenerales,laprecisiónglobaldisminuyeencomparaciónconlos
modelosindividuales,siendodel82%paraRNA,ydel75%paraSVM,tambiénen
términosdevolumen.

Líneasde
Investigación
abiertas para la
continuacióndelos
trabajos

•Optimizacióndelprocesodeetiquetadoautomáticoyaplicaciónadatosmasivos.

•Evaluacióndelimpactodecampañasdeahorrodeaguamediantelaherramientade
etiquetadoautomático.

•Aplicabilidaddeletiquetadoautomáticoagrandespatronesdeconsumo.

•Generacióndecuadrosdemandointegralligadosaletiquetadoautomático.
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Resumen Ejecutivo

OBJETIVO

Elobjetivoprincipaldeesteestudioquedaresumidoenelpropiotítuloynoesotroqueeldesarrollode
unsistemaautomáticodeidentificacióndelosusosfinalesdelaguaenlasdistintasaplicaciones
domésticas,apartirdelasseñalesregistradasporcontadoresdeprecisión,utilizandoparaello
metodologíasavanzadasdereconocimientodepatronesyclasificaciónsupervisadadeseñales,comoson
las redes neuronales artificiales (RNA)ymétodosbasadosenmáquinasdevectoressoporte(SVM).

Loscontadoresutilizadosenestetrabajonomidencaudalesdirectamente,sinoqueestánequipadoscon
unemisordigitaldepulsos,elcualemiteunaseñal(pulso)cadavezqueseconsumeunvolumen
determinado(1litroó0,1litros,segúnlaprecisióndelaparato).Enconsecuencia,hasidonecesarioidear
previamente una manera de transformar dichos registros de pulsos en caudales.

Cabedestacarquelosmétodosdesarrolladosenesteproyectotambiénpodríanaplicarsesobreotrotipo
deregistradorescomo,porejemplo,losdecaudalencuyocasonohalugarlatransformacióndepulsos
en caudales.

Todosestosprocedimientoshansidoautomatizadosyprogramadosmedianteunaaplicacióninformática
que permite el tratamiento masivo de datos procedentes de las lecturas de multitud de contadores y
ampliosperiodosdetiempo,sinnecesidaddecontarconlaparticipacióndeunoperario.

MÉTODO

Lainformacióndepartidadelostrabajosaquípresentadosincluyelosdatoscorrespondientesalospulsos
registrados por 375 contadores, desde enero de 2008 a julio de 2015, lo que supone el procesamiento de
losregistrosdeunos20.340meses,aproximadamente,queincluyenmásde34,65millonesdeeventos
deusodeagua.Estosregistrosfueronclasificadosanteriormentemedianteunmétododeidentificación
automáticadeusosdesarrolladoporCanaldeIsabelII,basadoenredesbayesianas.Paracadacontador
existen al menos dos meses de datos clasificados manualmente por operador, que sirvieron como datos
deentrenamientoparalasredesbayesianas.Esteetiquetadoprevio(clasificación)realizadodeforma
manual se considera representativo de la realidad para cada contador y es el que se ha utilizado para,
medianteunprocesodeentrenamiento,lageneracióndemodelosRNAySVM,basadosenloscualesse
clasificannuevoseventosdemaneraautomática.
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Lasclasesdeusosutilizadosenestaclasificaciónoetiquetadohansidolassiguientes:

Grifos
Cisternas
Duchas,queincluyelasbañeras
Lavadora

Lavavajillas
Piscina
Riego
Fugas

Apartirdeestainformaciónsehanrealizadolostrabajosqueserelacionanacontinuación,agrupados
pormódulos:

Módulo1.Transformacióndepulsosencaudales

Módulo2.Identificacióndeeventos

Módulo3.Desarrollodelosmodelosderedesneuronalesartificiales(RNA)

Módulo4.Desarrollodemodelosbasadosenmáquinasdevectorsoporte(SVM)

Módulo5.Asignacióndeusosfinales

Módulo6.Creacióndenuevosmodelosparafuturasinstalaciones

Comotrabajoprevioaestosmódulosseharealizadounarevisióndelestadodelarteeninvestigación
sobrereconocimientodepatronesyclasificaciónautomáticadeusosfinalesdelagua.

Latransformacióndelaslecturasdepulsosencaudalesylaidentificacióndeeventoshasidorealizada
mediantesendosalgoritmosmatemáticosideadosad hoc,demaneraquepermitanestatransformación
deunaformaautomática,quenodependadeloscriterios,másomenossubjetivos,deunoperador.

Para generar los modelos, tanto los basados en RNA como los basados en SVM, es necesario el etiquetado
previo(arribamencionado)deunciertonúmerodeeventos,ysobreesabase“aprender”yestablecerlos
algoritmosnecesariosparapoderasignarautomáticamentelaetiquetacorrespondientealrestodelos
eventos.

Loscontadoresutilizadossondedostipos,encuantoasuprecisión:de1litroyde0,1litros.Estaprecisión
correspondealvolumenconsumidoquedalugaralaemisióndeunpulsoysehatenidoencuentaala
horadeformularlosdiferentesalgoritmosmatemáticos,tantodetransformacióndepulsosencaudales
comodegeneracióndemodelosRNAySVM.
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Todosestostrabajoshanrequeridoeldesarrollodediferentesaplicacionesinformáticas,específicaspara
cadaunodelosmódulos.Paralosdosprimerosmódulos–transformacióndepulsosencaudalese
identificacióndeeventos–sehautilizadoVisual Basic for Applications (VBA), bajo entorno Access1,
mientrasque,enelrestodelosmódulos,elentornodeproducciónutilizadohasidoMiniconda, una
versiónreducidadeAnaconda2,distribuciónygestordepaquetesbasadosenPython3,quesólocontiene
Conda y Python.

Comocolofóndelostrabajosrealizados,seintegrantodasestasaplicacionesinformáticasenunasola,
desarrollada bajo entorno Access,queincluyetodoelprocedimientonecesarioparalaidentificacióny
clasificacióndelosusosfinalesdelaguaenconsumosdomésticos.

Estaaplicaciónpermiteclasificarloseventosidentificadosapartirdenuevaslecturasdeloscontadores
paralosqueyasehageneradounmodeloespecíficodeclasificación(modeloindividual),yeldesarrollo
de nuevos modelos para contadores de otras instalaciones, siempre que se disponga de un conjunto de
datos de entrenamiento (clasificados manualmente). Si no se dispone de esos datos de entrenamiento,
puedenutilizarselosmodelosgenéricosconstruidosenbasealoseventostratadosenesteestudio.

RESULTADOS Y CONCLUSIONES

Paracontadoresdeprecisiónde1litrolosresultadosobtenidosmediantelaRedNeuronalson
significativamentemejoresquelosobtenidosconlasSVM,tantoentérminosglobalescomoanivelde
contador.

Enefecto,sisetienenencuentatodoslosresultadosobtenidosconambosmétodosdeclasificación,se
tiene que el grado de acierto con las SVM es del 67,41%, mientras que el con la Red Neuronal es del
81,78%,encuantoalnúmerodeeventoscorrectamenteclasificadosserefiere.Entérminosdevolumen
correctamente clasificado, el grado de acierto esmuy similar, siendo del 63,41% para las SVM y del 85,76%
para la Red Neuronal.

Observandolosresultadosdetodosloscontadoresdeestetipoydistinguiendosegúnlosusos,la
precisiónobtenidaconlaRedNeuronalessiempremayorquelaobtenidaconlasSVM.LaFigura1
muestraladiferenciaenlaprecisiónconsiderandocadatipodeusoporseparado.

1Access:©Microsoft
2 Conda: Open Source y Con Nueva Licencia BSD
3Phyton:LenguajedeProgramaciónconLicenciaPSFL
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FIGURA 1.PRECISIÓNDELOSALGORITMOSSEGÚNELUSOENCONTADORESDE1LITRO

A nivel de contadores individuales, no es posible encontrar ninguno para el cual los resultados de las SVM
sean mejores que los de la Red Neuronal.

ElnúmerodeeventoscorrectamenteclasificadosconlaRedNeuronalaumentademediaun22,35%,
llegando a superar el 40% de aumento en 19 ocasiones.

Por otro lado, para los 19contadoresde0,1ldeprecisiónanalizados, al igual que con los contadores de
1 litro, los resultados obtenidos mediante la Red Neuronal son mejores que los obtenidos con las SVM,
tantoentérminosglobalescomoaniveldecontador.ElgradodeaciertomediodelasSVMydelaRed
Neuronal es de 84,78% y de 91,19%, respectivamente. Si se cuantifica el porcentaje en volumen, estos
valoresbajana73,5%y85,9%.EstosedebeaquelamayoríadeloseventossondetipoGrifos, uso con
volúmenesmediosbajos,queclasificanmuybienambosmétodos.

LaFigura2reflejamuybienestaobservación.LaprecisiónenlaclasificacióndelosGrifos es superior al
95%conlosdosalgoritmos.Comolamayoríadeloseventossondeestetipo,seproducenmuchas
clasificacioneserróneas,pueslosmétodosreconocenelsesgoenladistribucióndeeventosytiendena
clasificar como Grifoseventosdeotranaturaleza.Apesardeello,seapreciaunamejoríanotableenla
precisióndelaclasificacióndeeventostipoCisternas, Duchas, Lavadora, Lavavajillasy Riego.
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FIGURA 2.PRECISIÓNDELOSALGORITMOSDECLASIFICACIÓN,SEGÚNELUSOENCONTADORESDE0,1
LITROS

Asimismo,porloquerespectaalcontador,tampocoesposibleencontrarningúneventoparaelquelos
resultados de las SVM sean significativamente mejores que los de la Red Neuronal.

ElnúmerodeeventoscorrectamenteclasificadosconlaRedNeuronalaumentademediaun8,5%,
llegando a superar un aumento del 20%, en 3 ocasiones.

Para losmodelos generales,laprecisiónglobaldelmétodoesdel75,18%,conlasSVMydel82,17%con
la Red Neuronal.

Comparando los modelos individuales con los generales se concluye que, como era esperable, los
resultados son mejores aplicando los modelos en contadores individuales.

Enlastablasygráficossiguientessemuestranlosresultadosobtenidosmediantelosdosmétodosde
clasificación,RNAySVM,paralatotalidaddelosdatos,procesadosenelperiodoquecomprendedesde
enero de 2008, a julio de 2015.

Enconcreto,laTabla1ylasfiguras3a6reflejanlosresultadosdedistribuciónsegúnusosdelconsumo
totalenelperiodoenerode2008,ajuliode2015,paraelmétododeclasificaciónRNA.Delamisma
manera,laTabla2ylasfiguras7a10muestranlosresultadosdeclasificaciónparaelmétododeSVM
segúnusosdelconsumototal,duranteelperiodoreferido.
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TABLA 1. RESULTADOSDELACLASIFICACIÓNMEDIANTERNA.DISTRIBUCIÓNSEGÚNUSOSDEL
CONSUMO TOTAL EN EL PERIODO ENERO-2008 A JULIO-2015

Uso Consumo total
(m³)

Consumo medio
mensual
(m³)

Nºdeeventos
total

Nºdeeventos,media
mensual

Consumo
medio,

por evento
(l)

Grifos 54.198 41% 595,58 21.028.397 61% 231.081 2,58

Cisternas 13.662 10% 150,14 2.614.989 8% 28.736 5,22

Duchas 43.323 33% 476,08 2.338.834 7% 25.701 18,52

Lavadora 9.133 7% 100,36 1.291.398 4% 14.191 7,07

Lavavajillas 1.951 1% 21,68 1.883.072 5% 20.923 1,04

Piscina 88 0% 0,99 1.608 0% 18 54,56

Riego 2.751 2% 30,57 48.657 0% 541 56,54

Fugas 5.543 4% 60,91 5.442.828 16% 59.811 1,02

Total 130.649 100% 1.436,30 34.649.783 100% 381.003 3,77

FIGURA 3.RESULTADOSDELACLASIFICACIÓNMEDIANTERNA.DISTRIBUCIÓNCONSUMOTOTALM3
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FIGURA 4.RESULTADOSDELACLASIFICACIÓNMEDIANTERNA.DISTRIBUCIÓNDELNÚMEROTOTAL
DE EVENTOS

FIGURA 5.RESULTADOSDELACLASIFICACIÓNMEDIANTERNA.CONSUMOMEDIOPOREVENTO(L)
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FIGURA 6.RESULTADOSDELACLASIFICACIÓNMEDIANTERNA.DISTRIBUCIÓNDELNÚMERODE
EVENTOS MEDIO MENSUAL

TABLA 2. RESULTADOSDELACLASIFICACIÓNMEDIANTESVM.DISTRIBUCIÓNSEGÚNUSOSDEL
CONSUMO TOTAL EN EL PERIODO ENERO-2008 A JULIO-2015

Uso Consumo total
(m³)

Consumo medio
mensual
(m³)

Nºdeeventostotal Nºdeeventos,
medio mensual

Consumo medio
por evento

(l)

Grifos 59.561 46% 654,51 24.915.468 72% 273.796 2,39

Cisternas 15.244 12% 167,52 2.379.525 7% 26.149 6,41

Duchas 39.316 30% 432,04 1.900.028 5% 20.879 20,69

Lavadora 9.535 7% 104,78 1.205.685 3% 13.249 7,91

Lavavajillas 152 0% 1,69 78.946 0% 877 1,93

Piscina 57 0% 7,11 755 0% 94 75,32

Riego 2.688 2% 29,86 50.218 0% 558 53,52

Fugas 4.097 3% 45,02 4.119.158 12% 45.265 0,99

Total 130.649 100% 1.442,53 34.649.783 100% 380.869 3,77

Grifos;
231.081; 61%

Cisternas;
28.736;7%

Duchas;
25.701;
7%

Lavadora;
14.191;4%

Lavavajillas;
20.923; 5%

Piscina; 18; 0%

Riego; 541; 0%

Fugas;
59.811;16%

Distribucióndelnºdeeventosmediomensual
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FIGURA 7.RESULTADOSDELACLASIFICACIÓNMEDIANTESVM.DISTRIBUCIÓNCONSUMOTOTALM3

FIGURA 8.RESULTADOSDELACLASIFICACIÓNMEDIANTESVM.DISTRIBUCIÓNDELNÚMEROTOTAL
DE EVENTOS

Grifos;
59.561;46%

Cisternas;
15.244;
12%

Duchas;
39.316;30%

Lavadora; 9.535; 7%

Lavavajillas; 152; 0% Piscina; 57; 0%

Riego; 2.688; 2%

Fugas; 4.097; 3%
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FIGURA 9.RESULTADOSDELACLASIFICACIÓNMEDIANTESVM.CONSUMOMEDIOPOREVENTO(L)

FIGURA 10.RESULTADOSDELACLASIFICACIÓNMEDIANTESVM.DISTRIBUCIÓNDELNÚMERODE
EVENTOS MEDIO MENSUAL
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Desde comienzos de 2008 Canal de Isabel II lleva monitorizando una muestra de viviendas repartidas por
todalaregión,quecomenzóconcontadoresvolumétricosclaseCconemisordepulsosconprecisiónde
unlitro;apartirdelaño2011loscontadoresinstaladosfuerondeclaseDconprecisióndeundecilitro.

Desdeeliniciodelproyectoyhastalafechasehanmonitorizadomásdequincemillonesdehorasde
consumo, y se han contabilizado del orden de 140 millones de litros de agua, en un total de 375
instalaciones diferentes.

Paralaidentificacióndelosusosfinales,apartirdeloscaudales(pulsos)registrados,seutilizóelsoftware
comercial Trace Wizard®,delaempresaAquacraft.Estaaplicaciónrealizaunaclasificaciónpreliminarde
los distintos eventosdetectados,quedebesersupervisadaporunoperador,elcualdecidelaasignación
finaldeusos.Estemétodorequiereunagrancantidaddehorasdeoperador,estimadaen1-2horaspor
cadasemanaderegistrodeconsumosenunavivienda,loquelohaceprácticamenteinviableparala
monitorizacióndeunamuestradeuntamañoconsiderable,durantevariosaños,

Porello,aprincipiosde2009sedesarrollóunametodologíadeidentificaciónautomáticadeusos,basada
enmétodosbayesianos,yheurísticademínimaentropíaparadiscretizacióndelasseriesdedatosdelas
muestras.Elmétodosebasaenelanálisisestadísticodeseriesdedatos,deentredosytresmesesde
duración,decadausuario,procesadaporoperador,queseutilizacomofasedeentrenamiento.Este
análisisestadístico,consisteencalcularlaprobabilidaddequeundeterminadoevento,dadassus
característicasde:duración,caudalpuntaycaudalmedio,correspondaacadaunodelosdistintosusos
tipificados, adoptando el que presenta una probabilidad mayor.

Portanto,enlaactualidad,paracadaunadelas375instalaciones,existeunaseriehistóricadecomo
mínimodosmesesdeduración,deinformaciónprocesadaporoperador,yelrestoconelclasificador
bayesiano.

Enelproyectoquesedescribeenestedocumentosehaabordadoeldesarrollodemétodosmás
avanzadosdeclasificacióndeloseventosdelconsumodomésticodeagua,quemejorenlasprestaciones
delastécnicasestadísticasactuales,aumentandosufiabilidad,versatilidadyfacilidaddeuso,yque
puedan ser exportados a otros sistemas de abastecimiento de agua.

Elprocesodeclasificacióndeeventosrequiereunaprendizajeoentrenamientoprevioquepermitael
reconocimiento de los patrones de los diferentes usos. Este aprendizaje se puede realizar de forma
automáticaaplicandodiferentesmodelos,quesesuelenclasificarencincocategorías,asaber:

redes neuronales

aprendizaje basado en casos o instancias

algoritmosgenéticos

induccióndereglas

aprendizajeporanalogía.
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Las recientes comparaciones de las que han sido objeto estos modelos hace que hoy se acepten como
muy similares todos ellos, al menos en cuanto a capacidad de aprendizaje se refiere. En aplicaciones
específicaspuedensermáseficientesunosqueotros,perolasdiferenciasquesemanejabanhaceunos
añosestánenentredicho.Cadavezestámásaceptado,porejemplo,queelaprendizajellevadoacabo
porlasredesneuronales,calificadodeaprendizajesubsimbólico,noesmássubsimbólicoquelasreglas
declasificación,aunqueseadmitequehayaspectosquelosdiferencianyquehacenquecadaunode
ellostengaaplicacionesespecíficas.

Hay muchas aplicaciones delaprendizajeautomático, siendo lamineríadedatosparalaclasificaciónuna
delasmássignificativas.Establecerrelacionesentremúltiplescaracterísticasesunprocesocomplicadoy
candidatoalfallo,loquehacedifícileldiseñodesolucionesparaestetipodeproblemas.Lasestrategias
de aprendizajeautomáticoofrecenunasolucióneficienteanteesteproblema.Estastécnicasse
demuestranválidasparalaproblemáticadelaclasificación(asignaciónfinaldeunvalor)teniendoen
cuentaciertascaracterísticas(valoresdeentrada).

Cada registro en un conjunto de datos usado por los algoritmos deaprendizajeautomáticose representa
usandolasmismascaracterísticas.Estascaracterísticaspuedensercontinuas,discretasobinarias.Sicada
registrovieneetiquetadoconsuvalordesalidacorrecto(etiqueta),sedenominan“estrategiasde
aprendizajesupervisado”.Encontra,lasestrategiasqueutilizanregistrosinetiquetarsedenominan
“estrategiasdeaprendizajenosupervisado”.

Laproblemáticadeclasificaciónqueincumbeelámbitodeesteproyectosecentraenlasestrategiasde
aprendizaje supervisado. Estas estrategias se engloban dentro del concepto de aprendizaje inductivo
supervisado.Lainducciónenunsentidoamplioconsisteenencontrarpropiedadescomunesaun
subconjunto finito de elementos de un cierto dominio y considerar esas propiedades extensibles a
cualquierelementodeldominio.Unabuenainduccióntratarádepreservarlaverdad,paraelloobviará
aquelloselementosquecontenganerroresproduciendoruidoenlainformaciónqueproporcionan,y
hastapuedecontemplarexcepcionesalconocimientoextraído.
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Elobjetivoprincipaldeesteestudioquedaresumidoenelpropiotítuloynoesotroqueeldesarrollode
unsistemaautomáticodeidentificacióndelosusosfinalesdelaguaenlasdistintasaplicaciones
domésticas,apartirdelasseñalesregistradasporcontadoresdeprecisión,utilizandoparaello
metodologíasavanzadasdereconocimientodepatronesyclasificaciónsupervisadadeseñales,comoson
lasredesneuronalesartificiales(RNA)ymétodosbasadosenmáquinasdevectoressoporte(SVM).Para
lograr este objetivo, ha sido necesario desarrollar diferentes algoritmos y procedimientos que permitan
automatizar las diferentes fases de este proceso, cuales son:

Transformar en caudales las lecturas de pulsos de los contadores

Identificar eventos

Generar modelos de aprendizaje

Clasificar eventos

Sibienloscontadoresutilizadosenestetrabajonomidencaudalesdirectamentesinoqueestán
equipadosconunemisordigitaldepulsos–emiteunaseñal(pulso)cadavezqueseconsumeunvolumen
determinado(1litroó0,1litros,segúnlaprecisióndelaparato)–,lametodologíadesarrolladatambién
podríaaplicarseaotrotipoderegistrosdeprecisión,comopuedeserlamedicióndirectadecaudales,ya
quelospulsosensínoformanpartedelaentradadedatosdelosmodelos,sinolainformación
desprendida de los caudales asociados a los registros continuos de pulsos.

Losdiferentesusosutilizadosenestaclasificaciónoetiquetadohansidolossiguientes:

Grifos

Cisternas

Duchas(queincluyelasbañeras)

Lavadora

Lavavajillas

Piscina

Riego

Fugas

Cadaunadeestasfaseshadadolugaraloscorrespondientesmódulosinformáticos,quefinalmentehan
sidoagrupadosenunaúnicaaplicación.

Dichaaplicacióninformáticapermiteeltratamientomasivodedatosprocedentesdelaslecturasde
multituddecontadoresyampliosperiodosdetiemposinnecesidaddecontarconlaparticipacióndeun
operario.

En este estudio se ha trabajado con los datos correspondientes a los pulsos registrados por 375
contadores desde enero de 2008 a julio de 2015, lo que supone el procesamiento de los registros de 15
millones de horas y un volumen total contabilizado de 140 millones de litros aproximadamente, en unos
34,65 millones de eventos de uso de agua.
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Laclasificaciónautomáticadelosusosfinalesdelaguaenelámbitodomésticoesunproblemadeinterés
actualcuyasoluciónpasaporlarealizacióndeprecisosesquemasdegestióndelaguayporunamedición
adecuadadelconsumodelamisma.Lasimportantesmejorasenestamediciónylaimplantaciónde
técnicasdeanálisisdedatoshanpermitidoabordaresteproblemaconresultadospositivos.Eldeseode
mejorarlamonitorizaciónyelanálisisdelconsumodeaguahapermitidolaposibilidaddecoleccionarlos
datosdeconsumoatravésdeunsistemademedicióninteligenteytransferirlosyalmacenarlosenun
repositorioparasuposterioranálisis.Peroparallevaracaboesteanálisisdelconsumoserequiere
informaciónfiltradayprocesada,esdecir,datosdeconsumodesagregadossegúnsuuso.Portanto,la
claveparadesarrollarcualquierherramientaanalítica,oparaquelasempresasencargadasdelagestión
delaguaamplíenelconocimientodesusclientes,esnecesarioeldesarrollodealgoritmosde
reconocimientodepatronesqueseancapacesdecategorizarflujosy/oeventosenusosdomésticos
habituales (lavadora, lavavajillas, etc.).

3.1. ESTADODELARTEENLOSSISTEMASDEMEDICIÓNDECONSUMOS

Lasprimerasreferenciasenmedicióndeconsumosdeaguadomiciliarios,paraladeterminacióndeusos
finales del agua, datan de finales de siglo XX. En la actualidad se siguen desarrollando este tipo de estudios
encaminadosaunamejorcomprensióndelaspautasdeconsumodomiciliario.

CanaldeIsabelIIiniciótrabajosdeinvestigaciónenestecampoen2001,condistintasfasesdetomade
datosentre2001y2003,yalolargode2006(CuadernoI+D+inº44). Actualmente, desde 2008, mantiene
una muestra estable de unas 300 viviendas, monitorizada de forma continua.

Delos22estudiosquesehanlocalizadoyanalizado,másdelamitadcorrespondenatrabajosrealizados
enciudadesaustralianas,entrelosaños2005y2014;cuatrosondeciudadesdeEEUU,tresenCalifornia
(años2004y2010)yunoenSeattle(año2000);tresenEspaña,eldeCanaldeIsabelIIenlaComunidad
deMadrid(2001–2006),otrocentradoenlaciudaddeZaragoza(año2010)yelterceroenvariasciudades
(año2002);ylosotrosdosestudiosrestantesserealizaronenvariasciudadesdeNuevaZelanda(2007)y
enAbuDhabi,EmiratosÁrabes(2013).Encuantoalnúmerodeviviendasinvolucradas,eravariable,
aunquelomásrecurrenteesabarcarentre100y300instalaciones,llegandoenalgúncasoa384viviendas
(Zaragoza, 2010) e incluso 474 viviendas (Townsville, Australia, 2007). Respecto al tipo de contador, en
todoslosestudios,exceptoenuno,sehanutilizadocontadoresvolumétricosconemisordepulsos,y
precisiones de al menos un decilitro, es decir, un pulso se emite cada vez que se consumen 0,1 litros; hay
estudios con contadores de precisiones de hasta 0,014 litros.

Comoseve,Australiaesunodelospaísesquemáshatrabajadoenelanálisisdepatronesdeusofinaldel
aguaapartirdecontadoresinteligentes.Todoslosestudiosrealizadosenestalíneasebasanen
algoritmosdeanálisisdepatronespredefinidosylosparámetrosquecaracterizanestospatronesdeben
ser revisados y ajustados de forma manual en cada caso, lo que genera un cierto grado de incertidumbre,
principalmente,cuandoseproduceunasuperposicióndeeventos.

4 CuadernodeI+D+i4,MicrocomponentesyfactoresexplicativosdelconsumodomésticodeaguaenlaComunidad
de Madrid
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Paratratardecomplementarestosmétodos,laagenciadeinvestigaciónaustralianaCSIROestá
desarrollandounsistemaprototipoqueautomáticamentedeterminaelusofinaldelaguaresidencialsin
la necesidad de un registro diario de eventos por parte de los propietarios de la vivienda. El prototipo
incluyesensorescapacesdeidentificarelusodedispositivosinterioresmedianteelregistrodelasseñales
acústicasquesegeneranduranteunevento.Cuandoestainformaciónescombinadaconunregistrode
caudalmediantecontadorinteligente,elsistemapermitedefinirconaltaprecisiónelcaudaldeaguaen
cada uno de los dispositivos de una forma desagregada.

ParaprobarelprototiposeutilizóunestudiorealizadoporlaUniversidaddeGriffith5 durante3años,
sobre uso final del agua en viviendas. Para ello se estudiaron los datos analizados sobre una muestra de
320 hogares en cuatro zonas de Australia (Ipswich, Brisbane, Gold Coast y Sunshine Coast). El dispositivo
seinstalótansoloenunavivienda,comopartedelestudiogeneraldeusofinaldelaguayconelobjetivo
de comprobar el sistema.

Enestaviviendaseobtuvieron,portanto,trestiposdeanálisisparacadausofinaldelagua,segúnla
procedencia de los datos registrados:

Datos diarios obtenidos por los propios usuarios

Datos obtenidos mediante Trace Wizard

DatosdelsensoracústicoCSIRO

Eldispositivoutilizalasseñalesdelossensoresacústicosquecoincidenconeventosdecaudaldel
contadorinteligenteparaasignarelusofinal.Lossensoresacústicosañadendosdimensionesadicionales
alanálisisdeusofinal,asaber:

Identificaciónespacial:permitesegmentarlaseñalporlazonadondesehaproducidolaseñal
acústica(cocina,cuartodebaño...).

Clasificacióndeuso:lascaracterísticasdelaseñalacústicasepuedenrelacionarconuntipode
dispositivoenparticular;enlaactualidad,estaevaluaciónserealizamanualmente,aunquees
factiblesuautomatizaciónmedianteunprocesodetesteomásambicioso.

Losresultadosdelapruebadecampodemostrarondemaneraconcluyentequelossensoresacústicos
puedendeterminarconprecisiónelusofinal,cuandoseutilizajuntoconlosdatosdecaudalobtenidos
decontadorinteligente.Losresultadosfueronmásprecisosquelosobtenidosutilizandoelprograma
TraceWizard.Noobstante,sedetectaronvariosproblemas:erroresdesincronizacióndedatos;lapérdida
frecuentedelascomunicacionesdelaredWi-Fioelmódem3G;lossensoresprototipodiseñadosno
teníanmemoriainternaporloquesegeneraronlagunasdeinformación.Lapróximaversióndeestos
dispositivosincorporarátarjetadedatosysesolucionaráelproblemadelerrordesincronización.

LapruebadecampodemostróquelosdispositivosacústicospodríanremplazarelusodelTrace Wizard.
Elretoahoraesautomatizarelprocesodeinterpretacióndedatos.

5 Roger O'halloran, Michael Best y Nigel Goodman, Urban Water Security Research Alliance.
Technical Report No. 91. 2012
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3.2. CARACTERIZACIÓNDELOSUSOSDOMÉSTICOSDELAGUA

Diferentes investigaciones de Estados Unidos6,España7 y Brasil8 y 9proponendistintasmetodologíaspara
caracterizarelconsumodeaguaenhogares.Enestostrabajosdeinvestigación,seutilizaronmedidores
de agua por pulsos y dataloggersparalaadquisicióndedatosysedesarrollarondistintasmetodologías
parasuanálisis.

Parapermitirlaidentificacióndeseñalesopulsosesnecesarioconocerpreviamenteunconjuntode
característicasdecadadispositivo(caudal,volumen,duracióndeuso,etc.).Estopermitequeelprograma
puedadistinguirentreelusodeungrifoydeunacisterna,porejemplo.Siestosparámetrosnoestánbien
ajustados,noesposiblellevaracabounaidentificacióncorrecta.

Cuandotresomáseventosocurrendeformasimultáneapuedenoserfactiblediseccionardeforma
precisa todos los usos finales. El procedimiento habitual pasa por convertir los pulsos en caudales
(litro/segundo)paraelaborargráficosdeconsumo(caudalvs.tiempo).Estasseñales(representaciónde
señalesdeconsumodeagua)estáncorrelacionadosconeltiempoempleadoenlainformacióndecada
dispositivo(proporcionadoporusuarios).Estacorrelaciónpermiteidentificar,deformaprecisa,las
señalesdealgunosdelosusos,peroporlogeneral,debidoalabajaprecisióndelainformación
proporcionada, algunos de los consumos tienen que ser estimados. En el caso incluido en el Cuaderno
nº4deI+D+i7, lainformaciónproporcionadaporlasseñalesdelospulsossecomparóconla
caracterizaciónpreviadesuamplitudypatronestemporales,loquepermitióidentificarelusoencada
momento.

Los estudios de Fernandes9 y Barreto10 utilizaronunmedidorencadadispositivohidráulicoyenel
suministrodetuberíasdeentradaparagarantizarunabuenaprecisiónenlafasedecaracterización.A
pesardelaprecisióndelainformación,estametodologíaresultadifícildeaplicarenedificiosdeviviendas
poreltrabajonecesarioenlainstalaciónenlareddesuministro.Estemétodonotieneviabilidadni
técnica,nieconómicaenlamayoríadelassituaciones.

6 Mayer, P. Water. Energy savings from high efficiency fixtures and appliances in single family homes. USEPA,
Combined Retrofit Report 1, 2005.

7 Cubillo,F.,Moreno,T.,Ortega,S.:Microcomponentesyfactoresexplicativosdelconsumodomésticodeaguaen
laComunidaddeMadrid.CuadernodeI+D+inº4.CanaldeIsabelII,2008.

8 Almeida, G.A., Kiperstok, A., Dias, M., Ludwig, O.MetodologiaparaCaracterizaçãodeconsumodeáguadoméstico
porequipamentohidráulico. Anais Do Silubesa/Abes. Figueira da Fo. 2006.

9 Fernandes,B.C.:Construçãodeumsistemaeletrônicodemonitoramentodeconsumodeáguaresidencial.Projeto
degraduaçãoapresentadoaodepartamentodeEngenhariaElétrica.P.65CentroTecnológicodaUniv.FederalDo
EspíritoSanto,2007.

10 Barreto, D.Perfildoconsumoresidencialeusosfinaisdaágua.AmbienteConstruído,PortoAlegre8(2),23–40
(2008)ISSN1678-8621;©2008,AssociaçãoNacionaldeTecnologiadoAmbienteConstruído,April/June2008.
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3.3. ESTADODELARTEENELRECONOCIMIENTODEPATRONESYCLASIFICACIÓNDE
CONSUMOS DE AGUA

Enlaslíneasquesiguenseexponenlasdiferentestécnicas,referidasenlaliteratura,parael
reconocimiento de patrones, en el consumo del agua en distintos dispositivos de los hogares, utilizando
los datos de los medidores.

3.3.1. Técnica1.Clasificadorlinealrobustomulticategoría

Estametodologíaseinspiraenlaaplicacióndelaclasificacióndeusosfinalesdelconsumodoméstico
eléctricoydegas,aunqueexisteunadiferenciafundamentalentreambos:enlaclasificacióndelosusos
finalesdelaguanosepuedesuponerqueelcaudaldeconsumoesconstantey,además,loscaudales
máximoymínimopuedentenerunaampliagamadevaloresposiblesparaunúnicodispositivo;tampoco
existe un consumo base regular, tal y como existe en el uso de la electricidad11.

Un eventoestádescritoporcuatrocaracterísticasfísicas:volumen,duración,caudalmáximoycaudalmás
frecuente.Ademásdeesascaracterísticas,elinstrumentodeanálisisempleadoutilizalahoradeinicio,la
horafinalylafrecuenciadelcaudalmásfrecuenteduranteladuracióndelevento.Todaestainformación
puedeextraersedelacuantificacióndelosdatosquevienendelmedidorinteligente.

Planteamiento del problema

Losdatosutilizadosparadesarrollarestemodelovienendelautilizacióndemedidoresinteligentes,en74
hogares,durantedossemanas.Losdatosdeflujossealmacenabancadasegundoyconunaresoluciónde
100 y 250 pulsos por litro, dependiendo del tipo de medidor. Los datos se remuestrearon en una
resoluciónde1litro.Losdatosconusosfinalesidentificadoscontienenlasiguienteinformaciónencada
eventoidentificado:accionamientodelainstalación,horadeinicio,duración,volumen,caudalmedioy
caudalmáximo.

Elniveldecuantificación,esdecir,laresolucióntomadaporlosinvestigadores(1litro),estáadaptadaa
losmedidoresqueestánactualmentedisponiblesenelmercado.Eltiempodemuestreo(1segundo)está
tambiénadaptadoalniveldecuantificaciónyestásignificativamentepordelantedeltiempodemuestreo
actual usado en el mercado. El caudal registrado en los hogares no es muy elevado (por ejemplo, el caudal
máximodetodoslosusosidentificadosqueseharegistradoesde0,64litros/segundo)loqueimplicaque:

- En1segundosólopodráregistrarse,comomucho,unpulso(pueslaresolucióntomadaesde1pulso
por litro).

- Eltiempomínimoentredosregistrosconsecutivos,nonulos,esde2segundos.

11 Vasak M., Banjac G., Novak H.:Water use disaggregation based on classification of feature vectors extracted from
smartmeterdata,ProcediaEngineering,119,1381–1390,3th Computer Control for Water Industry Conference,
CCWI 2015.
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Elprincipalproblemadelacuantificacióneslagranpérdidadeinformación:losdatosprocesadostienen
solamenteunadimensióndisponible,esdecir,instanteenelqueocurreunpulso.Estoimplicaquetodas
lascaracterísticasasociadasaunusodelaguasólosepuedenextraerdelainformacióncontenidaenlos
tiempos de los registros correspondientes. Sin embargo, llevar los registros de un medidor inteligente a
un uso de agua no es una tarea sencilla. Por ejemplo, cuando el tiempo transcurrido entre dos pulsos
consecutivos es de 60 segundos, no es posible asegurar que el segundo pulso es resultado de un caudal
elevadodurantelosúltimossegundosouncaudalbajocontinuodurantelos60segundos.Porotrolado,
puede ser resultado de dos usos consecutivos (posiblemente diferentes) donde el volumen del primero
es inferior a 1 litro.

Poresoesnecesarialahipótesisdequesólounelementoesusadoauntiempo–considerareventos
simultáneoscomplicaríamuchoelproblemaconunaresolucióntanpequeña.

Paraconvertirlosregistroseneventos,losinvestigadoresdefinenunparámetrodetiempomáximo
basadoenladecisióndesidospulsosconsecutivoscorrespondenalmismouso.Sieltiempotranscurrido
entredospulsosconsecutivosesmenorqueeltiempomáximo,selesasignaelmismogrupo.Sólose
consideraránaquellosgruposquecontengandosomásregistros.Sielparámetrotiempomáximoes
demasiadopequeño,puedeserquesedividaunusoendosomásusos.Porotrolado,sielparámetroes
muygrande,dosomásusosdeaguapuedenunirseenunúnicouso.Silosusosunidossondistintos,se
tendráqueelegirunodelosusos.Elegirestosparámetrosnoessencillo.Losinvestigadoreshanfijadoel
parámetrotiempomáximoentrepulsosen150segundos.Loseventoslargos(ciclodellavavajillas,ciclo
delalavadorayducha)estánformadosporciclosintermitentesquesecaracterizancomoeventos
separadossielmedidordeaguaestáinactivopormásde150segundos,demodoquepueden
identificarselosprogramasdelosdispositivos.Alosusossimultáneosselesasignaeldispositivodeuso
dominante.

Las horas inicial y final estimadas usando los registros procesados no coinciden con las estimadas usando
losregistrosdealtaresolución.Además,elvolumentotalestimadousandolosregistrosprocesadossólo
puedesermúltiplode1litro.

Datosdeinterés

En los datos del estudio, el 29% de los eventos presentaban solapamiento en el tiempo, el 20% del tiempo
del solapamiento era de distintos dispositivos y los solapamientos suman un 13% del consumo total del
agua.

Los eventos considerados en este estudio son 12: fregadero, lavadora, cisterna 1, cisterna 2, cisterna 3,
lavavajillas,ducha,duchaapresión,grifos,bañera,descalcificadordeaguaygrifoexterior.Grifos,
lavadoraycisterna(cisterna1,cisterna2ycisterna3)sumanmásdel92%deltotaldeusos,el69%dela
duraciónyel62%delvolumentotalconsumido.Porotrolado,aunqueseusanmuypoco(2.20%del
númerototaldeusos),laduchasumaalrededordel19%deladuracióntotalyconsumemuchaaguaen
loshogares,el23,06%delvolumentotal.Considerandosólolasetiquetassinunirdispositivossimilares,
se obtiene que los grifos, la lavadora, la cisterna 1, cisterna 2 y la ducha suman el 93,09% del total de usos
identificados,conel84,6%deladuraciónyel83,1%delvolumenconsumido.
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Vectordecaracterísticasdelosusosfinalesdelagua

Como se ha dicho anteriormente, uneventopuedeserdescritoporunascaracterísticasfísicas:volumen,
duración,caudalmáximoycaudalmásfrecuente,ademásdeotrascaracterísticasquepuedenser
aportadas:instanteinicial,instantefinalyfrecuenciadelcaudalmásfrecuente.Seplanteantambiéndos
funcionesarmónicas, y ,quepuedenusarsepararepresentaresemomentodeldía.

Estasfuncionessoncontinuas,periódicasysusvaloresdeterminan,unívocamente,elmomentodeldía.
Así,todousofinalestarárepresentadoporelvectordecaracterísticas:

    





Donde es el volumen, esladuración, eselcaudalmáximo, eselcaudalmásfrecuente,
eslafrecuenciadelcaudalmásfrecuenteduranteelevento,eselnúmerodeminutostranscurridos

desde medianoche y eseltotaldeminutosenundía.

Cadavectordecaracterísticas estáasociadoconlacaracterizacióndelusofinalyselepuedeaplicarla
técnicadeclasificaciónlinealrobustaenvariascategorías(M-RLP).

Métododeclasificación

Este trabajo utiliza un clasificador lineal, que supone que dos tipos de datos pueden separarse por una
fronteralineal.Estetipodetécnicasnosonsuficientementedescriptivasyenrealidadpuedeexistiruna
frontera no lineal que separe mejor los datos. Para hacer trabajar a los modelos lineales en conjuntos no
lineales,elvectordecaracterísticassellevóadimensionessuperioresdondeseaposibleaplicartécnicas
declasificaciónnolineal.Así,elvectororiginaldecaracterísticas  iráaunespaciode
dimensiónsuperiorutilizandolasiguientetransformación:

          

Loscuadradosdecadacaracterística,ylosproductosentrelascaracterísticassehanañadidoalvector
original.Porotrolado,lacomplejidaddeunmodelodeestetipoaumentamuchoentérminosdenúmero
deparámetrosnecesariosenelmodelo.

RESULTADOS

Losusosfinalescorrespondientesalosdistintosdispositivosestánetiquetados,talycomosehavisto.
Existenuntotalde12etiquetas.Losresultadosobtenidoshansidopocosatisfactorios:sólo5de12delos
dispositivostienenunaprecisióndistintade0.Lacaracterizacióndegrifo,duchaapresióny
descalcificadordeaguahantenidounaprecisiónporencimadel50%,peroelusoagregadodeladuchaa
presiónydeldescalcificadorsumanmenosdel0.5%deltotaldeusos,loquehacequeelclasificadorno
seapráctico.
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Losresultadosdelaclasificacióndelmodelocomúncon7característicasnosonmuysatisfactorios.Esto
sedebeaqueelproblemanoeslinealmenteseparableconesascaracterísticasyseempleaunclasificador
lineal. El fregaderorepresentadosterciosdelosusostotalesdelaguaylaprecisióndesuclasificación
estápordebajodel5%.Lacisternatieneunaprecisiónde0%.Cuandoelespaciodecaracterísticasse
extiendeconcaracterísticasadicionaleslaprecisiónparaalgunosusosmejora,aunquelaclasificaciónpara
lacisterna2empeoramuchísimo.

Esteestudiomuestraquealgenerarunmodelodiferenteporhogarlaprecisióndelaclasificaciónmejora
significativamentecuandolacomparamosconlaobtenidaenconelmodelodeclasificacióncomún.

3.3.2.Técnica2.Sistemadeinferencianeurodifusaadaptativa(Anfis)

En los trabajos realizados en 2008 por Coronaet al.12seproponíalaidentificaciónautomáticadelosusos
del agua en un hogar mediante un modeloAnfis y un clustering difuso (fuzzy clustering).

Planteamiento del problema

Losdatosutilizadosparalaelaboracióndeestemodeloveníandeunacasaenlaquehabitabantres
personasysobrecuyosusosdomésticosdelaguaseelaboróunconjuntodedatoscon1000ejemplos,
100 para cada una de las cinco clases y 100 para cada una de las cinco subclases. Las clases son: W.C.,
grifo, ducha, lavavajillas y lavadora. La ducha se divide en tres subclases debido a la diferencia en los
hábitosdeduchadelastrespersonasylalavadoraenotrasdoscomoresultadodelaintervencióndel
usuario al principio del ciclo de lavado.

Estosinvestigadoresconsideraronqueelproblemadelaclasificacióndelosusosdomésticosdelagua
variabamuchodeunacasaaotra,puesdeellodependeelnúmerodeoutputs,instalacioneshidráulicas,
tiposdedispositivosutilizados,hábitosdeconsumo,etc.Utilizaronentoncesunmodeloparael
clasificadorbuscandounafácilinterpretaciónporhumanosylaposibilidaddeincluirconocimiento
proporcionado por usuarios o expertos: modelo neuro difuso, en particular el modeloAnfis.

Modelos neuro difusos

Los modelos neuro difusos se caracterizan porque utilizan lo mejor de las redes neuronales y lo mejor de
losmodelosdelógicadifusa:porunlado,proporcionanlacapacidaddeaprendizajeygeneralizaciónde
lasredesneuronalesyporotrolado,elrazonamientológicobasadoenreglasdeinferencia.

12 Corona-NakamuraM.A.,RuelasR.,Ojeda-MagañaB.,AndinaD.:ClassificationofDomesticWaterConsumption
Using an Anfis Model; Conference paper, Automation Congress, 2008.
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Sistema de inferencia neuro difusa adaptativa (Antis)

Laarquitecturaneurodifusautilizadaparalaclasificacióndelosusosfinalesdelaguaesredneuronal
difusa adaptativa, llamada Anfis. Esta arquitectura es equivalente a un sistema de inferencia difusa que
puede construirse a partir de las relaciones entre los valores de entrada y de salida de un dataset. En este
sistema de inferencia, Anfis ajusta las funciones utilizadas durante el proceso de entrenamiento del
modelo. Las funciones y las reglas difusas que deben adaptarse al problema han de ser definidas antes de
entrenar el modelo Anfis.Paralaestimacióninicialdeesosparámetrosesposibleusarunalgoritmode
clustering, como el Fuzzy c-means (FCM), elMountain Method,elmétodosubstractivoo, simplemente,
conelconocimientodelexperto.LasreglasdifusasestánbasadasenelmétododeinferenciadeTakagi-
Sugenoylasconclusionessonfuncionespolinómicas.

MétododeClusteringsubtractivo(SCM)

Estemétodosueleutilizarseconfrecuenciacuandoseconoceelnúmerodeclúster,peronosuscentros.
Suobjetivoesprecisamenteestimaresoscentros.Setratadeunmétodorápidoyestábasadoenuna
idea similar a la delMountain Method,puesambosdividenelespaciocaracterísticodelosdatosenuna
cuadrículaenlaquelasinterseccionessonunconjuntodecandidatosquepertenecenaunclústerdado.
Elcálculodelcentrodelclústersebasaenladensidaddelconjunto.ApesardequeelMountain Method
essimpleyefectivo,sucostecomputacionalcreceexponencialmenteconladimensióndelproblema,
comoresultadodelaevaluacióndelafuncióndedensidadentodoslospuntosdelacuadrícula.

Clasificación

Debido a las grandes diferencias en consumo en distintas localizaciones y actividades, el espacio
característicopresentagrandesregionessindatos.Esporelloquesehanseleccionadofuncionesno
acotadas, de modo que cubran todo el espacio y el clasificador tiene la posibilidad de reconocer puntos
másalládelafronteradelosdatosdisponibles.Lafunciónseleccionadapararepresentarlosconjuntos
difusosdelmodeloesunafunciónGaussiana.

UnavezqueelclasificadorestáentrenadohabráquecambiaralgunasdelasfuncionesdelmodeloAnfis
paraobtenerunmejorreconocimientodelosnuevosdatos,sobretodocuandoestánentreclases.En
estecasosesustituyeunaGaussianaporunaGaussianaacotada(Gaussiana2),unacampanaounafunción
triangular.

Elnúmerodereglasdifusasapartirdelosresultadosdeclasificaciónoclustering coincide, en general, con
elnúmerodeclasesoclúster.

RESULTADOS

Losresultadosobtenidosconestametodologíahansidopositivos:enelpeordeloscasoselporcentaje
deaciertossuperabael91%,peroalhaberseentrenadocondatosdeunúnicohogar,noesposible
garantizarestosresultadossobreunamuestramásampliayvariada.
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3.3.3.Técnica3.Modelohíbridodefiltrado,redneuronalartificialymodeloocultode
Markov

EnlostrabajosrealizadosporNguyen,ZhangyStewartenelaño2012,sesugiereunmodelohíbridode
filtradoyreconocimientodepatronesparalacategorizacióndeusosdomésticosdelagua13.

Estatécnicaeslamássofisticadaeinteresantedelasrecogidas.

Planteamiento del problema

La base de datos utilizada para el estudio realizado por estos autores era muy amplia, con medidores de
altaresolución,almacenando0,014litros/pulsoenintervalosde5segundos,enmásde500hogares
durante3años.Deestosdatos,seextrajeronmanualmenteloseventos,queseclasificaronutilizandoel
software Trace Wizard.Lassalidasposiblesdeesteprocesodeidentificacióneransiete:ducha(shower),
grifo (faucet), lavavajillas (dishwasher), lavadora (clothes washer), cisterna (toilet),bañera(bathtub) y
riego (irrigation).

Seutilizóunamuestradeaproximadamente100.000eventosclasificados:unos83.000para
entrenamientoy16.000deverificaciónotest.

Lastécnicasdereconocimientodepatronesutilizadasenesteestudioson:modeloocultodeMarkov
(HMM),redneuronalartificial(ANN)yunalgoritmodedeformacióndinámica(DTW).Unacombinación
híbridadeestastécnicaseslaquefinalmenteeligieroncomolamásadecuadayprecisaparaelsistema
de reconocimiento de patrones.

Modelo Oculto de Markov (HMM)

Enesteestudioseutilizóestemodelocomounodelosclasificadoresparaelusofinaldelagua,basándose
enlaformadelevento.Sinembargo,ladebilidaddeestatécnicaresideenquenoclasifica
adecuadamenteaquellascategoríasquesonaltamentedependientesdelcomportamientodelusuario.
Talesusossonaltamentevariables,demodoque,aveces,presentancaracterísticasqueseparecen
muchoalascaracterísticasdeotrascategorías.

Laducha,labañerayelriegopuedenpresentarpatronessimilarespeseasercategoríasdistintas.Poreso,
esnecesarioincluirunatécnicaadicionalquepuedainspeccionarlascaracterísticasfísicasdeesos
eventos: la red neuronal artificial.

Red Neuronal Artificial (ANN)

Losautoresydesarrolladoresdeestemétodohanutilizadounareddecompensaciónconunalgoritmo
deentrenamientodepropagaciónhaciaatráscomotécnicaprincipalparaaprenderelpatróntípicode
cadacategoríaentérminosdecaracterísticasfísicas(porejemplo,volumen,duración,caudalmáximo,
etc.).

13 Nguyen, Zhang y Stewart. Analysis of simultaneous water end use events using a hybrid combination of filtering
and pattern recognition techniques. International Congress on Environmental Modelling and Software (2012).
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Algoritmodedeformacióndinámica(DTW)

Setratadeunpopularmétodoparamedirlasimilitudentredosseriestemporalesdedistintalongitud.
Engeneral,estatareaserealizaencontrandounalineadoóptimoentredosseriestemporalescon
determinadas restricciones. Las series se extienden o se acortan en el tiempo para determinar su similitud,
independientementedeciertasvariacionesnolineales.Elobjetivoesencontrarunmapeoconlamínima
distancia.Estatécnicasehautilizadoconfrecuenciaenelreconocimientodepatronesoenlabúsqueda
depalabrasmedianteimágenes.Enlaherramientadesarrolladaporlosinvestigadoreseralaclavepara
encontrar ciclos de agua enlazados relacionados con un evento particular para mecanizar eventos
(lavadora y lavavajillas principalmente) que no se clasificaban correctamente con el HMM ni con la ANN.
Lalavadorayellavavajillastienenunosciclosdeusodelaguaasociadosconunaseleccióndeprogramas
hecha por el consumidor, que puede ser reconocida con el DTW.

RESULTADOS

Paralascategoríasquepresentanpatronesclaramentedefinidoscomoellavavajillasylalavadorala
precisiónfuemásalta(entornoal90%),mientrasquelasqueestánmásinfluenciadasporel
comportamientohumanoteníantasasdeaciertoentornoal60%-80%.

3.3.4.Técnica4.Otrastécnicas

En2011sellevaronacabopruebasexperimentalesentresciudadesalemanas,entreellasBerlín14, con
condiciones controladas para explorar distintas posibilidades para preparar distintas instalaciones y para
testear algoritmos.

Los pasos para las pruebas experimentales fueron:

- construirunainstalaciónexperimental
- calibrarelsistemahidráulico
- adquirirlasseñales
- almacenarlasseñales
- procesar los datos y
- desarrollar algoritmos para el reconocimiento de patrones en el consumo de agua.

Herramientasdeprocesamientodeseñaldigitalcomolosalgoritmosdeconvoluciónseutilizaronenel
procesamientodedatos,intentandoresolverelsolapamientodeseñalesqueveníandelusosimultáneo
dedistintosdispositivosenelsistemahidráulico.Después,implementaronytestearontécnicasparala
extraccióndecaracterísticasyclasificadoresparalaidentificacióndelasseñalesdecadaclasedecaudal
ensurespectivodispositivo.Sepropusoentonceslaextraccióndecaracterísticasyunclasificadorde
reconocimiento de patrones para desarrollar el algoritmo dependiendo del dispositivo estudiado. Estas
característicaspuedenextraerseenelámbitodeltiempoodefrecuencia.

14 Almeida G., Vieira J., Marques J., Cardoso A. Pattern Recognition of the Household Water Consumption through
Signal Analysis. In: Camarinha-Matos L.M. (eds) Technological Innovation for Sustainability. DoCEIS 2011. IFIP
Advances in Information and Communication Technology, vol 349. Springer, Berlin, Heidelberg. 2011.



Sistemadereconocimientodepatronesparaidentificacióndeusosfinalesdelaguaenconsumosdomésticos
Estado del arte

Canal de Isabel II - 39

Seesperaquelascaracterísticastemporales,ofrecuenciales,delarespuestatransitoriadelsistema
hidráulicoalaactivacióndedispositivoshidráulicosvaríe,segúnlascaracterísticasyposiciónenelsistema
desuministrohidráulico.Estojustificalanecesidaddeutilizardistintosdispositivosdemedición,aunque
despuéssóloseutilicelaseñaldelcaudalenelsuministrodetuberíascomoinput del clasificador. El
algoritmocomparalaseñalconelprototipogeneradoparacadadispositivohastaqueelprocesode
identificaciónestécompleto.



4. Planteamientometodológico
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Lostrabajosdesarrolladossehanagrupadoenlossiguientesmódulos:

MódulodeTransformacióndepulsosencaudales
MódulodeIdentificacióndeeventos
MódulodeClasificacióndeeventos
MódulodeConsultasygeneracióndegráficos

TodosestosmóduloshansidointegradosenunaaplicacióninformáticadesarrolladaenVisual Basic for
Applications (VBA), bajo entornoAccess(©Microsoft), que permite el tratamiento masivo y automatizado
delaslecturasdeloscontadores(pulsos),apartirdelascualesymediantelametodologíaquesedescribe
enlosapartadossiguientessedeterminanlosusosfinalesdelosdiferentesconsumosdomésticos.

4.1. TRANSFORMACIÓNDEPULSOSENCAUDALES

4.1.1.Informacióndepartida

Los datos de partida disponibles, en lo que se refiere a datos de consumo, proceden de registros de
contadoresvolumétricosconemisordepulsos(verFigura11).Estetipodecontadoremiteunpulsocada
vezqueseconsumeundeterminadovolumen,dadoporlaprecisióndelcontador(1ó0,1litros,segúnel
tipodedispositivo),registrándosedemaneraautomáticaelinstanteenqueseproduce,conunaprecisión
deunsegundo.Enloscontadoresdemayorprecisión(0,1litros),conrelativafrecuenciaseproducendos
y hasta tres pulsos en un segundo.

FIGURA 11. ESQUEMA DE REGISTRO DE LECTURAS DE CONTADOR CON EMISOR DE PULSOS

Fuente:Elaboraciónpropiaapartirdeimágenespublicadasporpixabay.com,libresdederechosdeautorbajola
licencia Creative Commons CC0
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De esta manera cada contador genera una serie temporal de pulsos acumulados.

TodaestainformacióndelecturasdecontadoresseencuentraalmacenaenbasesdedatostipoAccess,
agrupadasendiferentescarpetassegúnlasfechasdelosregistros.

4.1.2.Algoritmodecálculo.Mediasmóviles

Latransformacióndelaslecturasdeloscontadores(instante-pulsosacumulados)enseriestemporales
(instante-caudal)resultabastantemáscomplicadodeloqueenunprincipiopudieraparecer,ymássise
pretendeautomatizarmedianteunalgoritmomatemático.Enefecto,unpulsoaisladocorrespondientea
un consumo, por ejemplo, de 1 litro, puede obedecer a infinitas combinaciones de caudales ocurridos
desdeelregistrodelanteriorpulso,ycadaunadeellasdaríalugaraunaserieinstante-caudaldiferente
segúnelcriterioadoptado.Esevolumenconsumido¿respondeauncaudalconstantedesdequese
produjeraelanteriorpulso?¿sehanproducidovariosusosquehandadolugarauncaudalintermitente,
quefinalmentetotalizan1litro?¿cuántotiempohanduradoesosconsumos?Cuandoeltiempo
transcurrido entre varios pulsos es reducido, del orden de unos pocos segundos, suponer que aquel litro
se distribuye de una forma constante entre los instantes en que se producen dos pulsos consecutivos
puedeserunasimplificaciónhastaciertopuntoasumible,perocuantomayoresesetiempotranscurrido
dichasuposiciónresultacadavezmenosplausible;noescreíblequedurante4horassehayamantenido
unconsumoconstantede0,25l/h,salvoquesetratedeunafuga–ésteesprecisamenteunpatrónque
permiteidentificarlas–.Endefinitiva,elprocedimientoqueseelijaparaestatransformacióndepulsosen
caudales puede dar lugar a resultados que se alejen demasiado de la realidad que se quiere reproducir.

Paraevaluarlabondaddelmétodoelegido,laseriedecaudalescalculadasehadecompararconlaserie
decaudalesoriginalquehadadolugaralaseriedepulsosutilizadaenelprocedimiento.Despuésde
tanteardiferentesprocedimientos,finalmentesehaoptadoporunalgoritmomatemáticobasadoenel
cálculodemediasmóviles,segúnsedetallaacontinuación:

1º) A partir de la serie de lecturas de pulsos acumulados, se construye la serie de pulsos no acumulados,

2º)Construccióndeunaserietemporalregular:Puestoqueelconsumodomésticodeaguanoesregular
en el tiempo, el intervalo de tiempo entre dos registros consecutivos tampoco lo es, resultando una
serie con intervalos de tiempo irregulares. Se trata, por tanto, de confeccionar una serie temporal
regular, con incrementos temporales de un segundo.

3º)Sesupone,comoprimeraaproximación,queenelmomentodelaemisióndelpulsoseconsumeel

4º)Seasignaacadasegundouncaudaligualalamediamóvildeloscaudalesanteriormentecalculados.

5º)Paraafinarelresultado,sevuelveacalcularunasegundamediamóvildelasanterioresmedias.El
ordendeestasmediasmóvilesesunparámetroaajustar,comosedetallarámásadelante.

La Figura 12 ilustra el resultado obtenido siguiendo este proceso con los datos de un contador con emisor
de pulsos de 1 litro.
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FIGURA 12.TRANSFORMACIÓNDEPULSOSENCAUDAL.PRIMERAMEDIAMÓVIL

La curva de color azulcorrespondealcaudalrealquehabríanproducidolospulsosregistrados,señalados
con ,mientrasquelalíneaverderepresentaelcaudalcalculado,segúnelmétodopropuesto(quea
modoilustrativoseharepresentadoparamediamóvildeorden5).

Siserepiteelprocesocalculandounanuevamediamóvildelaseriecalculada,elresultadoseajusta
muchomejor,comopuedeverseenelejemploqueseincluye,aplicandoestavezlasmediasmóvilesde
orden7delaseriedemediasmóvilesdeorden5calculadaspreviamente.

En la Figura 13 se representan estos valores calculados, y se observa un ajuste mucho mejor entre la curva
de caudales calculados (en rojo) y la curva de caudales reales (azul) que la anteriormente calculada
(verde).

Sehacomprobadoquelaadopcióndeunvaloruotroparaelordendelasmediasmóvilestieneunagran
influenciaenlacalidaddeajustedelosresultadosobtenidos,porloquesetratadeunparámetroque
debe ser ajustado. En el apartado siguiente se detalla el procedimiento a seguir para ello.
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FIGURA 13.TRANSFORMACIÓNDEPULSOSENCAUDAL.SEGÚNMEDIAMÓVIL

4.1.3.Ajustedelosparámetrosdecálculo

Elajustedelmétodoutilizadosecentraenladeterminacióndelordendelasmediasmóvilesaaplicar
paraqueelajustedelacurvadecaudalescalculadosalacurvadecaudalesrealesseaóptimo.

Paraevaluarlabondaddelosresultadosobtenidosconestametodología,seanalizaelcoeficientede
correlaciónyelerrortípicoentreunacurvadecaudalesgeneradaartificialmentea priori,queserá
consideradacomocurvadecaudales“reales”,ylacurvadecaudalescalculadosaplicandoelmétodode
lasmediasmóvilesdescrito.

El procedimiento de ajuste propuesto es el siguiente:

1º)Separtedeunaserietemporaldedatosdecaudalesinstantáneosconocida,procedentedeun
usuario determinado, ya sea real o ficticio.

2º)Secalculalaserietemporaldepulsosquegeneraríadichacurvadecaudalesinstantáneosconocida,
encasodequeexistieseuncontadordepulsosde1litrodeprecisión.

3º)Apartirdeestaseriedepulsos,seaplicaelmétodoparadiferentessupuestosdeparesdevalores
correspondientesalosórdenesdelaprimeraydelasegundamediamóvil,conobjetodeseleccionar
losvaloresqueproporcionanmejoresresultados,segúnelcoeficientedecorrelaciónyerrortípico.
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4º)Paracadapardevalores,seidentificanlosdiferentes“episodios”deconsumodeagua,entendiendo
por episodio aquel periodo de tiempo, con caudal distinto de cero, comprendido entre un instante
con caudal nulo y el siguiente15.

5º) Se comparan las series de caudales reales y calculados, episodio a episodio, determinando el
coeficientedecorrelaciónyelerrortípico.

Elcoeficientedecorrelaciónsedefinecomolarelaciónentrelacovarianzadelasdosseriesde
datos,(XeY)yelproductodelasrespectivasdesviacionesestándar:

Coeficientedecorrelación:






Siendo la covarianza:


  

Ylasdesviacionestípicasdecadaserie:


 


 

Siendo e las medias respectivas de las dos series de datos.

Elerrortípicoesunamedidadelacuantíadeerrorenelpronósticodelvalordey para un valor
individual de xyvienedadoporlasiguienteexpresión:


 

  

 

15 Noconfundireltérmino“episodio”conelde“evento”tratadoenelMódulo2,yqueserefiereaunperiodode
tiempoenelqueseproduceunusodomésticodeterminado.Unepisodiopuederesultardelacombinaciónde
diferenteseventossolapadosocomprenderunúnicoeventoaislado.Yviceversa,uneventopuedetraducirseen
diferentes episodios de caudal, como es el caso de una lavadora con varios ciclos de llenado y vaciado: cada llenado
da lugar a un episodio diferente.
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6º)Porúltimo,unavezanalizadoslosresultadosqueseobtenganparalosdiferentesparesdevalores,
seseleccionaráaquelparqueproporcionelacombinaciónóptimaenrelaciónalcoeficientede
correlaciónmayoryalerrortípicomenor.

Comoquiera que se dispone de dos tipos de contadores con diferentes precisiones (1 y 0,1 litros) y esta
precisiónintervienedirectamenteenelmétodoutilizado,elordendelasmediasmóviles,óptimoa
aplicar,enuno,uotrocaso,tambiénesdiferente.Ladeterminacióndelosvaloresóptimosdeeste
parámetrosehaestablecidocomprobandolosresultadoscondiferentesparesdevaloressobreseriesde
datosrealesysintéticas.

Finalmente,sehanadoptadolosórdenesdemediasmóvilessiguientes:

9-9paracontadoresde1litrodeprecisión

3-3paracontadoresde0,1litrodeprecisión

Las figuras 14 y 15 siguientes ilustran algunos resultados de este ajuste.

FIGURA 14. AJUSTEDELOSÓRDENESDEMEDIASMÓVILESPARACONTADORESDE1LITRODE
PRECISIÓN.RESULTADOSOBTENIDOSCONMEDIASMÓVILESDEORDEN9Y9,PARAUNASERIE
SINTÉTICADECAUDALES
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FIGURA 15. AJUSTEDELOSÓRDENESDEMEDIASMÓVILESPARACONTADORESDE0,1LITROSDE
PRECISIÓN.RESULTADOSOBTENIDOSCONMEDIASMÓVILESDEORDEN3Y3,PARAUNASERIEREALDE
CAUDALES

4.2. IDENTIFICACIÓNDEEVENTOS

Los episodios de caudales obtenidos previamente obedecen a diferentes combinaciones de usos
domésticoscotidianos,comopuedenserlaaperturadeungrifo,lapuestaenmarchadeunalavadorao
elusodelacisterna,cuyospatronesdeconsumopodríanserreconocidosmásfácilmentesise
presentaran de forma individual.

Por otro lado, cada uso concreto puede traducirse en una o varias unidades elementales de consumo o
eventos,definidoscomoaquellosperiodosdetiempodeduraciónsuficienteenlosqueelcaudal
instantáneosemantieneclaramentediferenciabledelresto.Asípues,porejemplo,elusodeun
electrodomésticocomounalavadora,conunprogramadevariosciclosdelavadoyaclarado,daríalugar
a diferentes eventos diferenciables y separados unos de otros. En un momento dado, alguno de estos
ciclospodríacoincidireneltiempoconeluso,porejemplo,degrifoounacisterna,dandolugaraun
episodio complejo (Figura 16).
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FIGURA 16.EVENTOSYEPISODIOSDECAUDALGENERADOSPORDIFERENTESUSOSDOMÉSTICOS

4.2.1.Geometrizacióndeepisodios

Losepisodiosobtenidosconlametodologíadescritaanteriormentepresentanfluctuacionesdecaudal,
másomenosfrecuentes,aunquepocosignificativas(“ruido”),queobedecenmásalmétodoaplicadoque
aunconsumorealconconstantescierresyaperturas.Estasfluctuacioneshacenprácticamenteinviable
unacaracterizaciónautomáticaenfuncióndeparámetrosfácilmentecuantificables.

Lametodologíapropuestasimplificaestosepisodiosdecaudalesreduciéndolosaformasgeométricas
compuestasporelementosmássencillos(eventos)asimilablesafigurasmásomenosrectangulareso
trapezoidales.Esteprocesodesimplificaciónsehadenominadogeometrizacióny su resultado puede
visualizarse en la Figura 17, en la que se representa a modo de ejemplo el resultado obtenido de un
episodioconcreto(episodionº376dediciembrede2012,delcontador006).

T

Q
3usosdomésticos(lavadora,grifoycisterna)quecomprenden 4 eventos

Uso GRIFO
(1 evento)

Uso LAVADORA (2 eventos)
Ciclo 1 Ciclo 2

Uso CISTERNA
(1 evento)

T

Q
3usosdomésticosquecomprenden4eventossecombinandandolugara3episodiosdecaudal

Episodio 3= Ciclo-2 Lavadora
(1 evento)

Episodio 2= cisterna
(1 uso=1 evento)

Episodio 1 = Ciclo-1 Lavadora+ Grifo
(2 eventos)
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FIGURA 17.IDENTIFICACIÓNDEEVENTOS.PROCESODEGEOMETRIZACIÓN

Laspequeñasfluctuacionesdecaudal(líneaazuldelaFigura17),ruidoproductodelalgoritmode
transformacióndepulsosencaudales,seeliminanconlageometrizaciónpropuesta(líneaverdeenla
mismafigura),permitiendounanálisismássencilloyautomatizabledelepisodio.

Elalgoritmomatemáticoqueproporcionaestageometrizaciónconsisteenelcálculodelamediamóvilde
orden20deloscaudalesinstantáneos,redondeandoestamediaalvalormáspróximomúltiplode0,0125.
Ambosvalores,ordendelamediamóvilyredondeo,sehanestablecidoexperimentalmentetrasvarias
pruebas con diferentes valores hasta obtener unageometrizaciónóptima.
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4.2.2.Identificacióndeeventos

Como ha quedado dicho anteriormente, se entiende porevento cada una de las unidades elementales de
consumoocurridasenunperiododetiempodeduraciónsuficiente,enelqueelcaudalinstantáneose
mantieneclaramentediferenciabledelresto.Unusodomésticoconcretopuedeestarformadoporunoo
varioseventos,cuyaeventualcombinaciónconloseventosdeotrosusosdanlugaraunepisodiode
caudalmásomenoscomplejo.

Esprecisoseñalarquelageometrizacióndeloscaudalesinstantáneosnoesmásqueunaherramienta
ideadaparafacilitarlaidentificacióndelosinstantesdeinicioyfinaldeloseventosqueformanpartede
un episodio de caudal registrado. En modo alguno los caudales geometrizados sustituyen a los
instantáneos,calculadospreviamente,sinoqueúnicamentesetratadeunartificioparapoderidentificar
eventosyasignarlesunaseriedeparámetros,loscualespermitensuconsiguienteetiquetado–asignación
deundeterminadousodoméstico–,duranteeldesarrollodelMódulo3.

Losepisodiossontratadoscomounasuperposicióndeeventos,“apilados”unossobreotrosamodode
escalera, que son identificados por las huellas de los escalones que resultan de lageometrización.

El criterio adoptado para discriminar eventos es el siguiente: se ha considerado quemientras se mantenga
constanteuncaudalduranteundeterminadotiempo,osiunaeventualvariacióndecaudalnose
mantiene–huelladelescalóndeunamínimaduración–,setratadeuneventoúnico.Lacuantificaciónde
estaduraciónmínimasehaestablecidodeformaempírica,comparandolosresultadosparadiferentes
duraciones,habiéndoseoptadoporunvalorde20segundos.Esdecir,seconsideraráuncambiodeevento
si se produce un cambio a un nuevo caudal que se mantiene, al menos, durante 20 segundos.

Lassiguientesfigurasmuestranladiferenciaentreconsiderarunaduraciónmínimade10segundosyuna
duraciónmínimade20segundos.Segúnseveenelprimercaso(Figura18)elepisodioquedadivididoen
10 eventos, mientras que en el segundo se reducen a 4 (Figura 19). Los resultados se han comparado con
losobtenidosensudíaenelmarcodeunestudiosimilar,conestosmismoscontadores,peroaplicando
otrametodología,concretamente,conelmodeloTrace Wizard,habiéndoseverificadoquelosresultados
obtenidospordichomodelosondelmismoordenquelosobtenidosconladuraciónde20segundos.

Endefinitiva,ladivisióneneventosefectuadaconunaduraciónmínimadeeventode20segundosresulta
adecuada.
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FIGURA 18.IDENTIFICACIÓNDEEVENTOSCONSIDERANDOUNADURACIÓNMÍNIMADE
10 Y 20 SEGUNDOS
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Volviendoalepisodionº376tomadocomoejemplo,talcomoreflejalaFigura19,elcaudal0,15l/smarca
claramenteunescalónquedefineunprimerevento,quepuedeconsiderarsequeseextiendealolargo
detodoelepisodio.Superpuestoaéste,sediferenciaunsegundoescalóndemuchamenorduración,
perosuficienteparaconsiderarseunevento–semantieneestecaudaldurante22segundos–.Y,por
último,untercerevento,“apoyado”tambiénsobreelprimero,terminadecompletarelepisodio.

FIGURA 19.IDENTIFICACIÓNDEEVENTOS,EPISODIO376

Unavezdescompuestoslosepisodioseneventoselementales,procedelacaracterizacióndeéstos
mediantelosparámetrosquesedetallanenelapartadosiguiente.
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4.2.3.Parámetrosparalacaracterizacióndeeventos

La geometrizacióndelosepisodiosysudescomposicióneneventospermitenlaidentificacióndelos
instantesinicialyfinaldeéstos,yconellosladefinicióndelosparámetrosnecesariosparasu
caracterización,loscualesserefierentantoadatosprocedentesdeloscaudalesinstantáneoscomoa
datos procedentes de los caudales geometrizados.

Acontinuación,sedescribecadaunodelosparámetrosquesehanconsideradoy,amododeejemplo,
los valores que toman para el caso concreto del susodicho evento 3 del episodio 376 del mes de
diciembre de 2012, del contador 006.

IdContador: identificador del contador.

Mes: mes en el que se ha producido el evento.

Episodio:númerocorrelativoparalaidentificacióndelepisodiodecaudalalqueperteneceel
evento.

Evento:númerocorrelativodeleventodentrodelepisodio.

Inicio: instante en el que empieza el episodio.

InstanteFinal: instante en el que termina el episodio.

Duracion:tiempodeduracióndelevento.

DuracionAscendente:tiempodeduracióndelaramaascendente.

DuracionDescendente:tiempodeduracióndelaramadescendente.

GradienteAscendente:relaciónentreelcaudalmáximoyladuracióndelaramaascendente.

GradienteDescendente:relaciónentreelcaudalmáximoyladuracióndelaramadescendente.

Volumen: volumen del evento.

Qmax_GEOM:caudalmáximodeleventogeometrizado.

NumEventosSimul:númerodeeventosqueseregistransimultáneamenteyquesesitúanpor
debajodeleventoencuestión;indicaelnivelqueocupaenla“escaleradeeventos
geometrizados”.

CaudalBaseEscalon:caudalsobreelquese“apoya”elevento.

Simultaneidad:indicaloseventosqueseproducensimultáneamentejuntoconeleventoen
cuestión.

Paraunamejorcompresión,enlaFigura20serepresentangráficamentelosparámetrosDuracion,
DuracionAscendente, DuracionDescendente CaudalBaseEscalon y Qmax_GEOM, del evento 3 de dicho
episodio 376.
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FIGURA 20.PARÁMETROSPARALACARACTERIZACIÓNDEEVENTOS

4.3. CLASIFICACIÓNDEEVENTOS

Unavezidentificadosycaracterizadosloseventossegúnsehaexpuestomásarriba,llegaelmomentode
suclasificación,asignándoleselusodomésticofinalquecorresponda.Esteprocesode“clasificación”
requiere un aprendizaje previo, que se realiza tomando como referencia eventos ya clasificados, que
sirvendepatrónparalosdiferentesusosdomésticosaconsiderar.

Loseventosclasificadospreviamentemedianteoperadorsonlosquesehanutilizadocomopatrónde
aprendizajeparalaclasificaciónautomáticadetodosloseventosidentificadosenelmóduloanterior.

Laclasificaciónseharealizadoconsiderandodosmetodologíasdiferentes,segúnelmétodode
aprendizaje, a saber:

ClasificacióndeeventosmedianteRedes Neuronales Artificiales contécnicasdeaprendizaje
profundo.

ClasificacióndeeventosmedianteMáquinasdeVectoresSoporte.
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Lasclasesdeusosutilizadasenestaclasificaciónoetiquetadohansidolassiguientes:

-Grifos -Lavavajillas

-Cisternas -Piscina

-Duchas,queincluyelasbañeras -Riego

-Lavadora -Fugas

4.3.1. Etiquetado de eventos por operador

Lametodologíaquesehaempleadoparaeletiquetadoautomáticodeeventoshasidolautilizaciónde
algoritmos de aprendizaje supervisado. Este tipo de algoritmos parte de un conjunto de datos de
entrenamiento, previamente clasificado, y sobre esa base aprende a clasificar nuevos datos. Para generar
dicho conjunto de entrenamiento es necesario procesar un periodo de tiempo, en el que se conocea
priorielusofinaldeloseventosdetectadosendichoperiodo,eidentificarautomáticamenteloseventos
mediantelametodologíadescritaenelapartadoanterior.

Losperiodosdetiemposeleccionadossonaquéllosenlosquepreviamenteseharealizadouna
identificaciónmanualdeeventosporunoperador.Enparalelosehaprocesadotambiénconel
procedimientoautomáticodesarrolladoparalaidentificacióndeeventos.

Paralaasignacióndelasetiquetasdelosdatosdeentrenamientosehabuscado,paracadaevento
detectado,elequivalenteenetiquetadoporoperadoryselehaasignadodichaetiqueta.Larelaciónde
eventosentreambasplataformasnoesunívoca,porloqueelprocesodeemparejamientodeeventosse
ha realizado de la siguiente forma:

1. Paracadausuariosecomparacadaeventoresultantedelprocedimientoautomático(módulode
identificacióndeeventos)conaquelloseventosetiquetadosporoperadorquecoincidantotalo
parcialmente en el tiempo, con el fin de seleccionar aquellos eventos etiquetados por operador cuyo
instantedeinicioseaanterioralfinaldeleventodelprocedimientoautomáticoysuinstantefinal
posterioralmomentodeiniciodeéste.

2. Unavezseleccionadosloseventoscoincidentesseanalizansuscaracterísticasparaveracuáldeellos
separecemás.Paraello,sesigueunmétodobasadoendoscomparaciones:

a. ElÍndicedeJaccard

b. El volumen de los eventos

ElíndicedeJaccardesuncoeficientequemideelgradodesimilitudentredosconjuntos,
independientementedeloselementosquecontengan.Estasimilitudsemidecomoelnúmerode
elementospresentesenlainterseccióndeambosconjuntosdivididoporelnúmerototal,esdecir:


 

 
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Portanto,elíndicedeJaccardsecalculacomoeltiempo(segundos)enqueeleventodelmódulo2
y el evento etiquetado por el operador coinciden entre el tiempo (segundos) del periodo que va
desdeelmínimodelosinstantesdeiniciodelosdoseventosalmáximodelosinstantesfinales,es
decir:

  
  

  

EleventoseleccionadoseráaquelquetengaunmayoríndicedeJaccard,aunqueestedebeser
ratificadoporlacomparacióndevolúmenes.Lacomparacióndelvolumenesnecesariaporquela
divisióndeeventosnoserealizaconelmismocriterioenelmódulodeidentificacióndeeventosque
poreloperadory,enconsecuencia,eltiempoenelqueloseventoscoincidenpuedeserengañoso.
Estacomparaciónesunatoleranciaencubierta,yaqueratificaodeshacelaasignaciónbasadaenel
índicedeJaccard.Sialgunodelosdosvolúmeneseseltriplequeelotro,esdecir,si:

 

 





 

 


Entonces,sebuscaentreelrestodecandidatoscuáltieneunvolumenmássimilar.

4.3.2. Variables de entrada

Elconjuntodedatosdeentradadelalgoritmoestáformadopor37 variables. De estas variables, algunas
hansidopreviamentecalculadasporelmódulodeidentificacióndeeventos(8variables).Elrestodeellas
(29variables)seobtienenentiemporeal,conelfindedisponerdemásinformaciónútilalahorade
clasificaryasignarelusodomésticodecadaevento,permitiendoasícrearmodelosqueclasifiquenlos
eventos de una manera satisfactoria.

Paraciertosalgoritmosdeclasificaciónesnecesariollevaracabounaseleccióndevariablesdebidoala
complejidadalgorítmicaquesuponetenerunconjuntodedatos(variablesyobservaciones)
relativamentegrande.Enelmarcodeesteproyectohasidonecesariaesaseleccióndevariablesparala
clasificaciónbasadaenmáquinasdevectoressoporte,peronolohasidoparalaclasificaciónmediante
redesneuronales,puessugranpotenciadecálculoyaprendizajenosólohapermitidousartodaslas
variablessinotambiénmásobservaciones.

Cuando se tiene una cantidad suficientemente grande de datos, las redes neuronales son capaces de
seleccionardeformaautomáticalasvariablesquelessonútilesparaclasificarunproblema.Estoes
posibleyaquepuedenmultiplicarcadavariabledeentradaporunpeso,yesteserácercanoaceroenlas
variablesquenoaporteninformaciónútil.

Enelcasodelasmáquinasdevectoressoporte,síqueesnecesariaunaselecciónacertadadevariables
paraelcorrectofuncionamientodelalgoritmo.Estaselecciónseharealizadodeformaindependiente
paraloscontadoresde0,1y1litrosyelprocedimientoutilizadohasidoelquecomúnmenteseconoce
como“voraz”,queconsisteenunprocesoiterativoenelqueseseleccionalavariablemásútilejecutando
elalgoritmoutilizandocadaunadelasvariablesdeformaindividual;acontinuación,paraseleccionarla
segunda variable, se vuelve a ejecutar utilizando la variable ganadora y cada una de las otras variables.
Esteprocesocontinúadeformaiterativahastaquenomejoranlosresultadosalincluirnuevasvariables.
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La Tabla 3 recoge las variables seleccionadas en cada tipo de contador. Se puede observar que en los
contadoresde0,1litrossehanseleccionadomásvariables.Estosedebeaque,alutilizarcontadoresde
1litro,lafaltadeprecisiónenlamedicióndecaudaleshacequemuchasvariablesnoaporteninformación
útil.

TABLA 3. VARIABLES DE ENTRADA PARA EL PRE-PROCESAMIENTO DE EVENTOS

Variable Descripción
Contador
tipo 1 litro

Contador tipo
0,1 litro

Duración Duración(segundos)delevento

DuracionAscendente Duración(segundos)delaramaascendentedelevento

DuracionDescendente Duración(segundos)delaramadescendentedelevento

GradienteAscendente Gradiente de la rama ascendente

GradienteDescendente Gradiente de la rama descendente

Volumen Volumen del evento en litros

Qmax_GEOM Caudalmáximo(litrosporsegundo)geometrizado

CaudalBaseEscalon Caudalmáximo(litrosporsegundo)deleventoconelque
se superpone

HoraEpisodio Hora de inicio del episodio en el que ocurre el evento

VolumenEpisodio Volumen total (litros) del episodio en el que ocurre el
evento

DuracionEpisodio Duracióntotal(segundos)delepisodioenelqueocurre
el evento

Volumen de los cuatro episodios
anteriores

4 variables que representan el volumen (litros) de cada
uno de los cuatro episodios anteriores al episodio en el
que ocurre el evento

Duracióndeloscuatroepisodios
anteriores

4variablesquerepresentanladuración(segundos)de
cada uno de los cuatro episodios anteriores al episodio
en el que ocurre el evento

Tiempo transcurrido desde los
cuatro episodios anteriores

4 variables que representan el tiempo transcurrido
(segundos) desde el fin de cada uno de los cuatro
episodios anteriores hasta el inicio del episodio en el que
ocurre el evento

Distancia a los cuatro episodios
posteriores

4 variables que representan el tiempo transcurrido
(segundos) desde el fin del episodio en el que ocurre el
evento hasta el inicio de cada uno de los cuatro episodios
posteriores

Volumen del episodio con un
volumensuperiora1litromás

cercano en el tiempo

Volumen(litros)delepisodiomáscercanoeneltiempo
de entre los 5 episodios anteriores y 5 posteriores que
tienen un volumen superior a 1 litro

Tiempo transcurrido entre el
episodio con un volumen

superiora1litromáscercanoen
el tiempo

Tiempo transcurrido (segundos) del episodio en el que
ocurreeleventoalepisodiomáscercanodeentrelos5
episodios anteriores y 5 episodios posteriores que tienen
un volumen superior a 1 litro



Sistemadereconocimientodepatronesparaidentificacióndeusosfinalesdelaguaenconsumosdomésticos
Planteamientometodológico

Canal de Isabel II - 58

4.3.3.Normalizacióndevariables

Lasvariablesdeentradadelosalgoritmoshansidosometidasaprocesosdenormalizacióncomoparte
delprocedimientohabitualdelanálisisdedatos,previoaldesarrollodemodelosdeclasificacióny
predicción.

Lanormalizaciónconsisteenlatransformacióndelosdatosdemodoquetodaslasvariablesestén
medidasenlamismaescala.Asíesposiblehacercomparacionesentreellas,queseanindependientesde
la unidad demedida empleada en cada una y se evita que,a priori,unasvayanatenermáspesoqueotras
enlosmodelosquesedesarrollanmásadelante.

Existendiversastécnicasparalanormalizacióndevariablesinvariantesdeescala.Enelmodelode
clasificaciónbasadoenmáquinasdevectoressoportedesarrolladoenelmarcodeesteproyecto,la
transformaciónelegidaconviertealasvariablesdeentradaenvariablesconmediaydesviacióntípica
1, siguiendo unapuntuaciónestándar:



donde es la variable normalizada, y sonlamediayladesviacióntípicadelavariable .

Sinembargo,paralaclasificaciónmedianteredesneuronaleslanormalizacióndevariableslasconvierte
en el intervalo .Paraello,utilizalasiguienteexpresión:

 


 

donde es la variable normalizada.

4.3.4.ClasificacióndeeventosmedianteRedesNeuronalesArtificialescontécnicasde
aprendizaje profundo

Unaredneuronalesunaherramientamatemáticaquemodela,deformasimplificada,elfuncionamiento
delcerebro.Entérminossimplistas,esunaseriedeoperacionesmatemáticassobreunvectordeentrada
que da como resultado otro vector de salida.

Elperceptrón

Elelementobásicodecomputaciónsellamahabitualmentenodo o neurona.Peseaqueexistenmúltiples
tiposdeneuronas(perceptrón,RBF,mapasauto-organizados,recurrentes,…)lamásextendida(yaquees
decaráctergeneralyaplicableatodotipodeproblemas)eselperceptrón.

Elperceptrónrecibecomoentradaunaseriedevariablesdeunafuenteexternadedatos.Cadainput
tiene un peso asociado , que se va modificando durante el proceso deaprendizaje.
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Cada unidad aplica unafuncióndeactivación de la suma de las entradas ponderadas por los pesos. La
Figura21muestralaestructuradeunperceptrón:

FIGURA 21.REDESNEURONALESARTIFICIALES.ESTRUCTURADEUNPERCEPTRÓN

Encuantoafuncionesdeactivaciónexistenmúltiplesalternativas:sigmoide,tangentehiperbólica,lineal
rectificada (ReLU), softplus,etc.EnlaFigura22semuestranalgunosejemplosdefuncióndeactivación
representandoelvalordelasalidaenfuncióndelaentrada.

FIGURA 22.REDESNEURONALESARTIFICIALES.FUNCIONESDEACTIVACIÓN
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Elperceptrónmulticapa

Siseutilizaunperceptrónparaclasificardatos,solosepodránresolverproblemaslinealmenteseparables
enelespaciodevariablesdeentrada.Paranotenerestalimitaciónsepuedecrearunared neuronal
artificial(ANN,“Artificial Neural Network”)formadapormúltiplescapas16 [17]. Esto permite crear una
estructura que resuelva problemas no lineales (Figura 23).

Cuandounaredneuronalseconstruyeconneuronasdeltipoperceptrónseledenominaperceptrón
multicapa, donde las salidas de las neuronas de una capa son las entradas de las neuronas de la capa
siguiente.Atendiendoalaposicióndelascapassepuedenclasificarentrestipos:

Entrada:recibenlosparámetrosdeentrada(vectorentrada).

Salida: producen los valores resultados (vector salida).

Oculta:contienenloscálculosintermedios.

Aquísemuestraunejemplotípicoderedneuronal:

FIGURA 23.EJEMPLODEREDNEURONALARTIFICIAL.PERCEPTRÓNMULTICAPA

Unaredneuronaltípicaestáformadaporunacapadeentradaconunnúmerodeneuronasigualal
númerodevariablesquetieneelconjuntodedatos,unacapadesalidaconunnúmerodeneuronasigual
alacantidaddecategoríasenlasquepuedenclasificarselosdatosyvariascapasocultasencargadasde
procesar los datos.

Para obtener el valor de los pesos de cada neurona de la red se utiliza el algoritmo depropagaciónhacia
atrás.

16 Bishop, C.M. (2006).Pattern Recognition andMachine Learning, Information Science and Statistics, Springer-Verlag
New York. Inc. Secaucus, NJ, USA.
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Propagaciónhaciaatrás

Lapropagaciónhaciaatrásdeerrores(backpropagation) es un algoritmo de aprendizaje supervisado que
se usa para entrenar redes neuronales artificiales.

Elalgoritmoempleaunciclopropagación–adaptacióndedosfases.Unavezquesehaaplicadounpatrón
alaentradadelaredcomoestímulo,éstesepropagadesdelaprimeracapaatravésdelascapas
superioresdelared,hastagenerarunasalida.Laseñaldesalidasecomparaconlasalidadeseadayse
calculaunaseñaldeerrorparacadaunadelassalidas.

Elerrorsepropagahaciaatrás,partiendodelacapadesalida,haciatodaslasneuronasdelacapaoculta
que contribuyen directamente a la salida. Sin embargo, las neuronas de la capa oculta solo reciben una
fraccióndelaseñaltotaldelerror,basándoseaproximadamenteenlacontribuciónrelativaquehaya
aportado cada neurona a la salida original. Este proceso se repite, capa por capa, hasta que todas las
neuronasdelaredhayanrecibidounaseñaldeerrorquedescribasucontribuciónrelativaalerrortotal.

La importancia de este proceso consiste en que, a medida que se entrena la red, las neuronas de las capas
intermediasseorganizanasímismas,detalmodoquelasdistintasneuronasaprendenareconocer
distintascaracterísticasdelespaciototaldeentrada.Despuésdelentrenamiento,cuandoselespresente
unpatrónarbitrariodeentradaquecontengaruidooqueestéincompleto,lasneuronasdelacapaoculta
delaredresponderánconunasalidaactivasilanuevaentradacontieneunpatrónsemejantealosque
se han aprendido durante su entrenamiento.

Aceleracióndelentrenamiento

Normalmente, antes de empezar el entrenamiento de la red neuronal, los pesos de las neuronas se
inicializan al azar.

Unproblemadelosalgoritmosdepropagaciónhaciaatrásesqueelerrorsevadiluyendodeforma
exponencial a medida que atraviesa capas en su camino hasta el principio de la red. Esto es un
inconvenienteporqueenunaredmuyprofunda(conmuchascapasocultas),sólolasúltimascapasse
entrenan, mientras que las primeras apenas sufren cambios. Por este motivo, en el pasado compensaba
utilizar redes con pocas capas ocultas que contengan muchas neuronas, en lugar de redes con muchas
capasocultasquecontenganpocasneuronas.Estohasidoasíhastaquesedesarrollaronmejoraspara
entrenarredesconmúltiplescapasocultas.

Autocodificadores apilados

Estatécnicasehautilizadoenesteproyectoparamejorarlasprestacionesyacelerarelentrenamiento
delasredesneuronalesprofundas.Losautocodificadoresapiladossonunatécnicaqueseutilizapara
poderinicializarlospesosdelasredesneuronales,deformaqueelentrenamientoseamásrápidoyse
puedan obtener redes con muchas capas ocultas (Deep Learning) en un tiempo razonable de
entrenamiento18.

18 Vincent, P., Larochelle, H., Lajoie, I., Bengio, Y., &Manzagol, P. A. (2010).Stacked Denoising Autoencoders: Learning
useful representations in a deep network with a local denoising criterion.Journal of Machine Learning Research, 11
(Dec), 3371-3408
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Un autocodificadoresunaredneuronalconunaúnicacapaocultaqueaprendeaproduciralasalida
exactamentelamismainformaciónquerecibealaentrada.Poreso,lascapasdeentradaysalidasiempre
debentenerelmismonúmerodeneuronas.Porejemplo,silacapadeentradarecibelospíxelesdeuna
imagen, se espera que la red aprenda a producir en su capa de salida exactamente la misma imagen que
le hemos introducido, algo que a primera vista carece de utilidad. En la Figura 24 se puede apreciar la
estructura:

FIGURA 24. RED NEURONAL ARTIFICIAL. AUTOCODIFICADORES APILADOS

Laclaveestáenlacapaoculta.Supongamosquetenemosunauto-codificadorconmenosneuronasenla
capa oculta que en las capas de entrada y salida. Dado que se exige a esta red que produzca a la salida el
mismoresultadoquerecibealaentrada,ylainformacióntienequepasarporlacapaoculta,laredse
veráobligadaaencontrarunarepresentaciónintermediadelainformaciónensucapaocultausando
menosnúmeros.Portanto,alaplicarunosvaloresdeentrada,lacapaocultatendráunaversión
comprimidadelainformación,peroademásseráunaversióncomprimidaquesepuedevolvera
descomprimirpararecuperarlaversiónoriginalalasalida.

De hecho, una vez entrenada se puede dividir la red en dos: una primera red que utiliza la capa oculta
como capa de salida y una segunda red que utiliza esa capa oculta como capa de entrada. La primera red
seríauncompresorylasegundaundescompresor.

Precisamente por este motivo, este tipo de redes se denominan autocodificadores: son capaces de
descubrirporsímismosunaformaalternativadecodificarlainformaciónensucapaoculta.Unadesus
ventajasesquenonecesitanaunsupervisorquelesmuestreejemplosdecómocodificarinformación.

Añadir ruido a los datos de entrada

Existeunatécnicaquehacequelarednoselimiteúnicamenteacopiarlainformacióncuandolacapa
ocultatieneneuronasdesobra.Estatécnica,enlugardeindicarelmismovalorparalasentradasylas
salidas, introduce ruido en el vector de entraday deja el de salida sin ruido al componer los ejemplos. De
estaforma,laredestáforzadaageneralizarporquetendrávariosejemplosdeentradaligeramente
diferentes que producen la misma salida.
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Larepresentaciónintermediaenlacapaocultatendráquefocalizarseenlascaracterísticascomunesde
todas las versiones del mismo dato con diferentes ruidos.

Apilación de autocodificadores

Unsoloautocodificadorpuededetectarcaracterísticasfundamentalesenlainformacióndeentrada.Sin
embargo,sisequierequelasmáquinasdetectenconceptosmáscomplejosseránecesariamáspotencia.

Porejemplo,apartirdeinformacióncruda,sinsignificado(porejemplo,píxelesdeimágenes)un
autocodificadorescapazdedetectarcaracterísticassimples(líneasycurvas).Sialresultadocodificadoen
esacapaocultaseleaplicaotroautocodificadorserácapazdeencontrarcaracterísticasmáscomplejas
(comocírculos,arcos,ángulosrectos,etc.).Siserepiteesteprocesoseobtendráunajerarquíade
característicascadavezmáscomplejasjuntoconunapiladecodificadores.Siguiendoelejemplodelas
imágenes,dadaunaprofundidadsuficienteeimágenesdeejemplosuficientes,seconseguiráalguna
neuronaqueseactivecuandolaimagentengaunrostro,ysinnecesidaddequeningúnsupervisorle
expliquealaredcómoesunrostro.

La idea de Deep Learning mediante autocodificadores apilados es precisamente esa: usar varios
codificadores y entrenarlos, uno a uno, usando cada codificador entrenado para entrenar el siguiente.

Trasinicializarlaredneuronalconautocodificadoresapilados,cuandoéstaseentrenamedianteel
algoritmodepropagaciónhaciaatrás,elentrenamientofinalizaenuntiempomuchomenoryconla
necesidaddeunnúmeromuchomenordedatosdeentrenamiento.

Ensamblaje con otros algoritmos

Unatécnicamuyutilizadaparaacelerarelentrenamientodealgoritmoscomplejosdeaprendizaje
automáticoesañadirvariablesqueaporteninformaciónútildecaraalaclasificación19. Por ejemplo,
entrenandoalgoritmosmuchomássencillosyrápidoseincluyendosusalidacomounanuevavariablede
entrada en la red neuronal.

Enelmarcodeesteproyecto,sehautilizadounalgoritmorápidoysencillollamadoárbolespotenciados
por gradiente (Gradient Boosted Trees)20.Estealgoritmoconstruyeunacadenadeárbolesdedecisiónen
losquecadaárboltrataderesolverloserroresquecometeelanterior.

Laprediccióndeestealgoritmoseutilizacomounanuevaentradaenlaredneuronal.Deestaforma,la
redparteconesteconocimientoysusesfuerzossecentranenaprenderaclasificarlosproblemasmás
complejos.

19 Zhang, C., & Ma, Y. (Eds.). (2012). Ensemble Machine Learning: Methods and Applications. Springer Science &
Business Media.

20 Chen, T., & Guestrin, C. (2016). Xgboost:A Scalable Tree Boosting System. Proceedings of the KDD 2016 Conference.
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Criterios de entrenamiento y test

Con el objetivo de validar correctamente las prestaciones de las redes neuronales en estas bases de datos
se ha realizado un proceso de entrenamiento y test que permite ver el rendimiento al procesar datos que
no han sido vistos para entrenar las redes.

Antesdeprocesartodosloscontadoresconlosparámetrosdefinitivos,seharealizadounprocesoprevio
quehapermitidoseleccionarlosparámetrosconlosquemejoresprestacionesseconsiguen.

Sehacomenzadohaciendopruebasparaseleccionarlosparámetrosqueindicanlaprofundidaddelárbol
yelnúmerodeestimadoresdelosárbolespotenciadosporgradiente.Alavistadelosresultadosseha
decididomantenerfijoelnúmerodeestimadoresa100ylaprofundidaddelárbola11niveles.

Elnúmerodeépocasdeentrenamientoindicaelnúmerodevecesqueelconjuntototaldeeventosde
entrenamientovaaserusadoporlaneuronaparaactualizarlospesosyesunodelosparámetrosdela
red neuronal.

Enloqueserefierealasredesneuronales,sehahechounaejecucióndetodosloscontadoresvalidando
elnúmerodeépocas(convalores20,50,100)yelnúmerodecapasyneuronasdelaredneuronal.Enlos
resultadossehavistoquelaarquitecturadelaredneuronalnoeralomásrelevante,sinoquelo
resultadosmejorabanamedidaqueseaumentabaelnúmerodeépocasdeentrenamiento.Esporello
quesehadecididofijarelnúmerodeépocasa100yelnúmerodecapasyneuronascomosigue(ver
Figura 25):

37 neuronas de entrada. Una por cada variable de entrada.

20 neuronas en la primera capa oculta.

100 neuronas en la segunda capa oculta.

20neuronas,enlaterceracapaoculta+8neuronasdeentradadelosárbolespotenciadospor
gradiente.

8 neuronas en la capa de salida. Una por cada tipo de evento.

FIGURA 25. REDES NEURONALES ARTIFICIALES. PROCESO DE ENTRENAMIENTO
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Trashacerpruebasconvariostiposdefuncionesdeactivaciónenlascapasocultassehautilizadola
funciónsoftsign, que se representa en la Figura 26, ya que es la que mejor resultado ha obtenido:




FIGURA 26.FUNCIÓNDEACTIVACIÓNENLASCAPASOCULTAS:SOFTSIGN

Enelcasodelasneuronasdesalida,lafuncióndeactivaciónhasidosoftmax, que es utilizada en
problemasmulticlasedondelasalidasólodebeperteneceraunaúnicacategoría.Estafuncióntienela
expresión:



Donde es la salida de la neurona i en un total de N neuronas de salida.

a) Datos de Test

Alcargarlosdatosqueharánquesegenerencadaunodelosmodelossehadejadofueraun30%delos
datosconelobjetivodemedirlasprestacionesdelmétodoeneventosquenohansidopreviamente
utilizados para entrenar, es decir, se ha formado un conjunto de test con un 30% de las observaciones.

Con los resultados de los modelos entrenados con las variables normalizadas y seleccionadas, se calculan
latasadeerror,latasadeprecisiónenlitrosylamatrizdeconfusiónenlaasignacióndeusosfinales.
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b) Datos de Entrenamiento

Debido a que las redes neuronales no tienen un coste computacional demasiado alto, se ha limitado a
100.000elnúmerodeeventosutilizadosparaelentrenamientoyeltest,esdecir,paralamayoríade
contadoressecuentaconlatotalidaddeeventos.Delnúmerototaldeeventos,el70%seutilizapara
entrenar la red neuronal.

En la primera fase del entrenamiento se entrenan los autocodificadores para inicializar los pesos de la red
neuronal.AcadaunadelascapasdeentradadelosautocodificadoresseleañaderuidoGaussianocon
unadesviaciónestándarde0,01.

Acontinuación,seprocesanloseventosconlosárbolespotenciadosporgradiente.Laprediccióndeeste
algoritmoseañadecomoentradaalaredneuronal.

c) Desarrollo e implementación

Losalgoritmosdescritossehandesarrolladoeimplementadoenellenguajedeprogramación
Python 2.721, software desarrollado mediante licenciaOpen Sourcequepermitesulibreusoydistribución.
Se ha utilizado Anaconda,22 instalador de Python con un conjunto de paquetes orientados al aprendizaje
automáticoyanálisisdedatos,tambiénconlicenciaOpen Source.

Los paquetes utilizados para el desarrollo de los modelos de redes neuronales han sido:

Scikit-learn23 esunalibreríaOpenSourcedeAprendizajeAutomáticopara entornos de
programaciónenPython.Incluyelaimplementacióndelosalgoritmosmásimportantesdelestado
delarteactualenclasificación,regresión,métodosbayesianos,etc.Esaltamenteeficazgraciasala
utilizacióndelasbibliotecasnuméricasycientíficasNumPy y SciPy, fuertemente optimizadas para la
ejecucióndecálculosmatemáticos.Sehautilizadolaversión0.17.1deestalibrería.

NumPy24eslalibreríaencargadadedarsoportematemáticoyvectorialdealtonivelparaoperarcon
vectores y matrices. Laversiónutilizada es la 1.11.1.

Pyodbc25eslalibreríaencargadadegestionarlaconexiónconlabasededatosAccessmedianteel
usodelestándarODBC.Laversiónutilizada es la 3.0.10.

Theano26eslalibreríadePython que permite definir, optimizar y evaluar eficientemente expresiones
matemáticasqueimplicanarraysmultidimensionales. Laversiónutilizada es la 0.8.2.

EntrelascaracterísticasdeTheano encontramos:

IntegraciónconNumpy.

UsodeGPUtransparenteparaelusuario.Realizacálculosintensivos140vecesmásrápidoque
utilizando la CPU.

21 https://www.python.org
22 https://www.continuum.io/anaconda-overview
23 http://scikit-learn.org/
24 http://www.numpy.org/
25 https://pypi.python.org/pypi/pyodbc
26 http://deeplearning.net/software/theano/

https://www.python.org
https://www.continuum.io/anaconda-overview
http://www.numpy.org/
https://pypi.python.org/pypi/pyodbc
http://deeplearning.net/software/theano
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Diferenciaciónsimbólicaeficiente.Theano realiza derivadas con una o varias entradas.

Velocidad y estabilidad en las optimizaciones. Obtiene el resultado correcto para
 incluso cuando la esrealmentepequeña.

GeneracióndinámicadecódigoenC.Evalúalasexpresionesmásrápido.

Extensaunidaddepruebasyautoverificación.Detectaydiagnosticavariostiposdeerrores.

Keras27 es una biblioteca de redes neuronales minimalista, altamente modular, escrita enPython y
puede ser ejecutada en la parte superior deTheano. Fue desarrollada con el objetivo de facilitar al
investigador llegar al resultado en el menor tiempo posible. Laversiónutilizadaeslaversión1.0.8.

LascaracterísticasprincipalesdeKeras son:

Permitelacreacióndeprototipos,fácilyrápidamente,(atravésdelamodularidadtotal,el
minimalismo, y extensibilidad).

Soportatantoredesconvolucionales,comoredesrecurrentes,asícomocombinacionesdelas
dos.

Soportadiferentestiposdeconexiónentreneuronas(incluyendomulti-entradaylaformación
demúltiplessalidas).

Se ejecuta sin problemas en la CPU y la GPU.

XGBoost28esunalibreríadecódigoabiertocompatibleconPython que implementa GBT. Laversión
utilizada es la 0.6.

4.3.5.ClasificacióndeeventosmedianteMáquinasdeVectoresSoporte

LasMáquinasdeVectoresSoporte29,conocidasporsussiglaseninglésSVM (Support Vector Machines)
sonunconjuntodealgoritmosdeaprendizajeautomáticoqueseusanpararesolverproblemasde
clasificaciónodeanálisisderegresión.

ParaentenderlamotivacióndelasSVMbastaconimaginarunconjuntodepuntosdondecadaunode
ellosperteneceaunaúnicaclase(si,porejemplo,setienendosclases:claserojayclaseazul,unpunto
sólopodráser,obiendelaclaseroja,obiendelaclaseazul).LaSVMseencargarádeencontrarlafrontera
queseparecorrectamenteambostiposdedatos(líneanegraenlaFigura27).

Algotansencillodeexplicarconceptualmenteesverdaderamentecomplejoenlaprácticapueslas
fronterasentreclasesnoestántanclarascomoenlaFigura27.Muchasvecesnoesposibleencontrarla
fronteraqueseparecorrectamentelasclases,osimplemente,tenermásdedosclasesañademucha
complejidad al problema.

27 https://keras.io/
28 http://xgboost.readthedocs.io/
29 Vapnik, V. The nature of statistical learning theory. Springer Science & Business Media, 2013

https://keras.io/
http://xgboost.readthedocs.io/
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Acontinuación,seexplicadeformatécnicalaformulacióndelasSVMyelalgoritmoelegidopararesolver
elproblemadeclasificación.

FIGURA 27.MOTIVACIÓNDELASSVM

MáquinasdeVectoresSoporteparaclasificaciónbinaria

LasSVM fuerondiseñadasoriginalmentepararesolverproblemasdeclasificaciónbinaria(aquellos
problemasenlosquelosdatospuedenperteneceradosposiblesclasesocategorías):unaesconsiderada
como la positiva ( ) y la otra como la negativa ( ).

Así,setendráunconjuntodeentrenamiento formado por observaciones en un espacio de
variables:

   

donde eslaclasedelaobservación .(lanotaciónennegrita indica que se trata de un vector).

a) Clasificador de máximo margen
LasSVMpartenoriginalmentedelclasificadordemáximomargen.Unaalternativacuandosetieneun
problema que es perfectamente clasificable por un plano es encontrar el plano cuya distancia a los datos
sea mayor.

Laformulación30delproblemaaresolvereslasiguiente:encontrarunhiperplanodedimensión que
separe los ejemplos etiquetados, es decir,




 

30 Vapnik, V. Pattern recognition using generalized portrait method.Automationandremotecontrol,1963,24:774–780
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El plano que separa ambas clases es ylosplanosparalelosconmáximomargenson 

respectivamente, de modo que el problema se reduce a buscar los valores de y que
maximicen el margen (distancia entre los planos paralelos) y que garanticen que se clasifican
correctamente todos los ejemplos del conjunto de entrenamiento, (ver Figura 28).

FIGURA 28.MÁQUINASDEVECTORSOPORTE.CLASIFICADORDEMÁXIMOMARGEN

b) SVM lineal de margen blando

Comolamayorpartedelosproblemasnosonseparablesporunplano,esteclasificadorsemejoró
incluyendoloquellaman“margenblando”quepermitequehayaciertosdatosquenocumplanlas
condicionesdeestarseparadosporelclasificadordemáximomargen.

Paracadaobservación ,sepermiteunapérdidauholgura ,relajándoselasrestriccionesdelo
que es considerado un ejemplo bien clasificado. El ejemplo de entrenamiento  se considera
como bien clasificado si se verifica:


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Lacantidaddepérdidassobreelconjuntodeentrenamientoseajustausandoelparámetro:

- Con un valor de altoelalgoritmoseesforzaráenclasificarcorrectamentelasobservacionesdel
conjuntodeentrenamiento,perocorreráelriesgodenopodergeneralizaryclasificarcorrectamente
observaciones nuevas.

- Por el contrario, para valores bajos de elsistemaobtendrásolucionesgeneralesquefuncionarán
tantoparaobservacionesvistasduranteelentrenamientocomoparalasnuevas,perocorreráelriesgo
deobtenerunasoluciónmuysencilladebajasprestaciones.

Alañadirestasnuevascondicioneslaformulacióndelproblemapasaaserlasiguiente:








   



Esteesunproblemadeoptimizaciónconvexo,loquegarantizaunasoluciónúnica.

Enocasiones,lacomplejidadenlaformulacióndeunproblemaconllevalabúsquedadeunaformulación
alternativacuyaresoluciónseaconocida.Esloqueseconocecomoformulacióndual.Enestecaso,puede
hacersecomofórmuladeLagrangepudiendoserresueltomedianteprogramacióncuadrática:

 




Donde es el multiplicador de Lagrange asociado a la muestra 

c) SVM para la clasificación no lineal

Alahoradeclasificar,lautilizacióndeunsimpleplanoparasepararambostiposdedatos,noeslamejor
opción,yaqueenlavidarealhayproblemasdenaturalezamuycompleja.Demodoqueesnecesario
encontrarmétodosparaobtenerseparadoresnolineales,segúnseilustraenlaFigura29.
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FIGURA 29. MÁQUINASDEVECTOR SOPORTE.SEPARADORESNO LINEALESYESPACIO DE
CARACTERÍSTICAS

a. Separadores No Lineales

b. Espacio de Características
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Laideaquesubyacedetrásdeestosmétodosesladetransformarlosejemplosdeentrenamientoaun
espaciovectorialdealtadimensión  (denominado espaciodecaracterísticas), donde sea
posiblelaseparaciónlineal.Esloqueseconocecomoelmétododelnúcleo31, que sustituye el producto
vectorialdelaformulaciónporunafunciónnolinealenelespaciodeentradaoriginal:

   

Lasfuncionesdenúcleo(funcionesencargadasdehacerlatransformación,ilustradasenlaFigura29b.)
másutilizadasson:

Funcióndebaseradial(Gaussiana):   

Polinómica:   

Tangentehiperbólica:    

FormulacióndelasSVMparaproblemasmulticlase

Talycomosehamencionadoalcomienzodeestasección,lasmáquinasdevectorsoportehansido
creadasoriginalmentecomoclasificadoresbinarios.Enlapráctica,elnúmerodecategoríasenlasquese
puedeclasificarunaobservaciónes,conciertafrecuencia,mayorquedos.Paraabordarlaclasificaciónde
másdedosclasesesnecesarioencontrarunmétodoquetransformeunproblemadeclasificación
multiclaseenmúltiplesproblemasdeclasificaciónbinaria.

1. Métodouno contra todos (one-against-all). Construye modelosdeclasificaciónbinaria,siendo
elnúmerodeclases.El -ésimomodeloseentrenacontodosloselementosdelaclase como
pertenecientes a la clase positiva y el resto a la negativa. Una vez resuelto este problema, se tienen
tantasfuncionesdedecisióncomoclases.

A la hora de clasificar, se utilizan los modelos y se le asigna la clase cuyo modelo ha obtenido una mayor
puntuación.

2. Métodouno contra uno (one against one). Construye  clasificadores y cada uno de ellos
se entrena con datos pertenecientes a dos clases diferentes, es decir, dados los datos de
entrenamiento de las clases y , se resuelve el siguiente problema:

31 Boser et al., 1992] Boser, B. E., Guyon, I. M., And Vapnik, V. N. (1992).A Training Algorithm for Optimal Margin
Classifiers. In Proceedings of The Fifth Annual Workshop on Computational Learning Theory, 1992,
Pages144–152.Acm
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





     

     

Una vez construidos los clasificadores, para elegir la clase a la que pertenece el elemento se sigue
unaestrategiadevotación:sielelemento pertenece a la clase sesumaunoalapuntuacióndela
clase Si por el contrario pertenece a ,eslapuntuacióndeestaclaselaqueaumentaunpunto.Al
final se escoge la clase cuyo valor es mayor y, si hay empate entre varias de ellas, se elige la que
tengamenoríndice.EstoseconocecomoestrategiaMaxWins.

La estrategia a utilizar en este proyecto esuno contra uno debido a que el tiempo de entrenamiento es
menor que con uno contra todos. El tiempo de entrenamiento de lasmáquinasdevectoressoporte
dependedelnúmerodeelementosquetengaelconjuntodeentrenamiento.Utilizandouno contra uno
seentrenanmásmodelos,peroconmenosdatosqueutilizandouno contra todos32.

ResolucióndelaSVM:algoritmoSMO

PararesolverlaformulacióndelaSVMvistaenelapartadoanterioresnecesarioresolverunproblema
deoptimización(encontrarelmáximodeunafunción)conrestricciones(condicionesquetienenque
cumplir los datos). Existen numerosas alternativas para ello, entre las que destacan:

laoptimizaciónmínimasecuencial(Sequential Minimal Optimization, SMO)33,

elmétododelpuntointerior(Interior Point Method, IPM)34 y

elmétodoiterativodelosmínimoscuadradosponderados(Iterative Re-Weighted Least Squares,
IRWLS)35 y 36.

32 Hsu, C. W., & Lin, C. J.A comparison of methods for multiclass support vector machines. IEEE transactions on Neural
Networks, 2002, 13(2), 415-425.

33 Platt, J. Et al. Fast Training of Support Vector Machines Using Sequential Minimal Optimization. Advances in Kernel
Methods-Support Vector Learning, 1999, 3.

34 Karmarkar, N. ANew Polynomial-Time Algorithm for Linear Programming. In Proceedings of the Sixteenth Annual
ACMSymposiumonTheoryofComputing,1984,Pages302–311.ACM

35 Pérez-Cruz,F.,Bousoño-Calzón,C.,andArtés-Rodriguez,A.ConvergenceoftheIRWLSproceduretothesupport
vectormachinesolution.NeuralComputation,2005,17(1):7–18.

36 Díaz-Morales,R.andNavia-Vázquez,A.Improving the efficiency of IRWLS SVMS using parallel Cholesky
factorization. Pattern Recognition Letters.
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ParaelpresentemódulosehaoptadoporelmétodoSMOyaqueporunladonorequiereunagran
cantidaddememoriaRAM,pudiendoserejecutadoenunPCdegamamediayporotroladoeselmétodo
másextendidoyutilizado37.

SMO es un algoritmo desarrollado enMicrosoft Research, divide el problema en subproblemas del menor
tamañoposible.Paraello,encadaiteraciónseleccionadosdeloscoeficientes que aparecen en la
formulacióndualexplicadaenelapartadoanterior“b) SVM lineal de margen blando”ylosactualizapara
optimizarlafuncióndecoste.Altrabajarúnicamentecondosvariablescadavez,puederesolverel
problemaanalíticamentedeformasencilla.

Criteriosdevalidaciónytest

Con el objetivo de validar correctamente las prestaciones de las SVM en estas bases de datos, se realiza
unprocesojustodevalidaciónytestquepermiteverelrendimientoalprocesardatosquenohansido
vistos para entrenar la SVM.

a) Test

El conjunto de datos utilizado para crear los modelos ha sido dividido en dos: conjunto de entrenamiento
(formado por el 70% de las observaciones) y conjunto de test (compuesto por el 30% restante). Es
necesariotenerunconjuntodetestparamedirlasprestacionesdelmétodoeneventosquenohansido
previamente utilizados para entrenar.

ElresultadofinaldelasprestacionesdelalgoritmosecalculanevaluándosesobreesteconjuntodeTest.

b) Entrenamiento

Debido al coste computacional de las SVM, de complejidad O(n3)–cadavezqueseduplicaelnúmerode
datosdeentrenamientosemultiplicapor8sutiempodeejecución–yalaltonúmerodecontadoresa
procesar,esconvenientelimitarelvalormáximodedatosdeentrenamiento.Estevalorhasidofijadopor
defecto a 10.000 eventos.

ElobjetivodelaprimerafaseesobtenerelvalordelosparámetrosdelaSVM:

:parámetrodelafuncióndecoste.

:parámetrodelafuncióndenúcleodeltipofuncióndebaseradial.

37 Chang, C.-C. and Lin, C.-J. (2011).Libsvm: A Library for Support Vector Machines. ACM Transactions on intelligent
systems and technology (TIST), 2011, 2(3):27.
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Paraobtenerelmejorvalordeestosparámetros,paraunentrenamientoseutilizael75%delosdatosde
entrenamientoyel25%restanteparavalidarelresultado.Losparámetrosqueobtienenlamejortasade
aciertodevalidaciónsonlosqueseseleccionan.

Trasunaspruebasinicialesdondeseprobaronvaloresdelosparámetrosigualesa10n, donde n tomaba
valores enteros entre -4 y 4, se vio que para los distintos contadores los valores rondaban los valoresde

para cada contador.

Traslaobtencióndelosvaloresdedichosparámetrosserealizaunentrenamientoconlatotalidaddelos
datos (limitada a 10.000 datos, como hemos comentado previamente).

LaFigura30muestraladivisióndelconjuntodeoriginaldedatosendatosdeentrenamiento,validación
y test.

FIGURA 30.DIVISIÓNDELCONJUNTODEDATOSENENTRENAMIENTO,VALIDACIÓNYTEST

c) Desarrollo e implementación

Al igual que para el desarrollo de las redes neuronales, para las SVM se ha utilizado el lenguaje de
programaciónPython 2.7, con Anaconda.

Los paquetes utilizados han sidoScikit-learn, NumPy y Pyodbc, descritos en el apartado anterior.



5. Resultados
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5.1. MODELOS DE CONTADORES

Enestasecciónseresumenycomparanlosresultadosdelaclasificaciónrealizadaconlosdistintos
modelos: modelos individuales (contadores de 1 litro y contadores de 0,1 litros) y modelos generales con
lasdosmetodologíasutilizadas.

Losmodelosgeneralespredicenapartirdelainformacióndetodosloscontadores,mientrasquelos
individualestienenencuentaúnicamentelainformaciónrelativaalcontadorparaelquevanapredecir.
Alfinaldeestasección,seincluyeunabrevecomparacióndelosmétodosdesarrolladosenesteproyecto
ylosmétodosestadísticosusadoshastaelmomentoporCanaldeIsabelII.

El desarrollo de modelos generales viene motivado porque en un futuro pudiera no disponerse de datos
deentrenamientoindividualizadosporviviendayseríanecesarioaplicarclasificadoresentrenadoscon
datos de otras viviendas.

Comosehamencionadoanteriormente,sehalimitadoa10.000elnúmerodedatosdelasSVMya
100.000eldelasredesneuronalesyun30%dedichosdatossehadestinadoalostestdeevaluación.

5.1.1. Modelos de contadores de 1 litro

Paralacomparacióndelosresultadosenesteapartadosehantenidoencuentauntotalde239
contadoresdetipo1litro.Sehanentrenadolosalgoritmosdeclasificaciónsobreel70%delhistóricode
cada contador y se ha llevado a cabo el test sobre el 30% restante.

Los resultados obtenidos mediante la Red Neuronal son significativamente mejores que los obtenidos con
lasSVM,tantoentérminosglobalescomoaniveldecontador.

Sisetienenencuentatodoslosresultadosobtenidosconambosmétodosdeclasificación,esdecir,sise
suman todos los casos clasificados en todos los conjuntos de test (i.e., todos los contadores de este tipo)
setienequelaprecisiónmediadelasSVMesdel67,41%,mientrasqueladelaRedNeuronalesdel
81,78%.Estaprecisiónhasidocalculadateniendoencuentaelnúmerodeeventoscorrectamente
clasificados.Laprecisiónmediaentérminosdelitroscorrectamenteclasificadosesmuysimilar,siendo
del 63,41% para las SVM y del 85,76% para la Red Neuronal.

Si se desgranan los resultados a nivel de contador, no es posible encontrar ninguno para el que los
resultados de las SVM sean mejores que los de la Red Neuronal. En la Figura 31, cada punto representa
unodeloscontadoresanalizadosysuposiciónenelplanoeselresultadodeenfrentarlaprecisión
obtenidaconlosdosmétodos.Así,sielpuntoestáporencimadelarectadecolorrojosignificaquela
precisiónobtenidaparaesecontadorconlaRedNeuronalesmayorquelaobtenidaconlasSVM.Siestá
sobrelarecta,esqueambasprecisionessoniguales.Siestuvierapordebajodelarecta,lasSVMhabrían
producido mejores resultados que la Red Neuronal.

Elcolordecadapuntoindicaelnúmerodeeventosconlosquesehaensayado.Lamayoríadelos
conjuntos de test supera los 500 eventos, aunque se han encontrado 11 contadores (aproximadamente
el5%deltotaldecontadoresdetipo1litro)cuyosconjuntosdetesttienenuntamañopordebajodeesa
cifra.Enestepuntopodríaplantearselahipótesisdeque,amayortamañodelconjuntodetest,mayor
precisión,peroseríanecesariocomprobarloconunamuestramayoryconotradistribucióndetamaños.
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FIGURA 31.COMPARACIÓNDELAPRECISIÓNDELOSCLASIFICADORES.CONTADORESDEPRECISIÓN1L

ElnúmerodeeventoscorrectamenteclasificadosconlaRedNeuronalaumentademediaun22,35%,
llegando a superar el 40% de aumento en 19 ocasiones.

5.1.2. Modelos de contadores de 0,1 litros

Eltotaldecontadoresdeestetipoquesehantenidoencuentaparalacomparaciónderesultadosesde
19.Sehanentrenadolosalgoritmosdeclasificaciónsobreel70%delhistóricodecadacontadoryseha
llevado a cabo el test sobre el 30% restante.

Aligualqueocurríaconloscontadoresdetipo1litro,losresultadosobtenidosmediantelaRedNeuronal
sonmejoresquelosobtenidosconlasSVM,tantoentérminosglobalescomoaniveldecontador.

LaprecisiónmediadelasSVMydelaRedNeuronalesde84,78%yde91,19%,respectivamente.Sise
cuantificaelporcentajedelitroscorrectamenteclasificadoséstosbajana73,5%y85,9%.

Desgranando los resultados a nivel de contador, no es posible encontrar alguno para el que los resultados
de las SVM sean significativamente mejores que los de la Red Neuronal.
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EnlaFigura32,cadapuntorepresentaunodeloscontadoresanalizadosysuposiciónenelplanoesel
resultadodeenfrentarlaprecisiónobtenidaconlosdosmétodos.Así,sielpuntoestáporencimadela
rectadecolorrojosignificaquelaprecisiónobtenidaparaesecontadorconlaRedNeuronalesmayor
quelaobtenidaconlasSVM.Siestásobrelarecta,esqueambasprecisionessoniguales.Siestuvierapor
debajodelarecta,lasSVMhabríanproducidomejoresresultadosquelaRedNeuronal.

FIGURA 32.COMPARACIÓNDELAPRECISIÓNDELOSCLASIFICADORES.CONTADORESDEPRECISIÓN0,1L

ElnúmerodeeventoscorrectamenteclasificadosconlaRedNeuronalaumentademediaun8,5%,
llegando a superar el 20% de aumento en 3 ocasiones.

5.1.3. Modelos generales

Se entienden por modelos generales aquellos que han sido entrenados con datos de todos los contadores,
diferenciandosiéstossondeprecisiónde1litroodeprecisiónde0,1litros.Estosmodelossehanprobado
paracomprobarsieraposibleentrenarcondatosdeotroscontadoresdistintos,sinperderprecisiónen
los resultados.

Ellímitedeentradasparaentrenarestosmodelosesde100.000eventosenelcasodelaRedNeuronal,
y de 10.000 en el caso de las SVM.
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Tambiénselimitaelnúmeromínimodetiposdeusodistintoen4,esdecir,setomaráneventosde
aquellos usuarios que hayan registrado al menos 4 usos de naturaleza distinta (ej., Duchas, Grifos, Fugas
y Lavadora).

Laprecisiónglobaldelmétodoesdel75.18%conlasSVMydel82.17%conlaRedNeuronal.

Comparando los modelos individuales con los generales se concluye que los resultados son mejores
aplicando los modelos en contadores individuales.

5.1.4. Comparaciónconmodelosestadísticos

Esteapartadocontieneunanálisiscomparativodelosmétodosdeclasificaciónimplementadoseneste
proyectoyelmétodoestadísticodeclasificaciónautomáticaexistente.

Nohasidoposiblellevaracabounanálisisdelaprecisióndelosmétodosenlalíneaquesehaseguido
enlosapartadosanteriores(ofreciendoporcentajedeclasificacióncorrectaennúmerodeeventosy
litros),yaquenoestabadisponiblelaclasificaciónllevadaacaboporunoperadorenlosperiodosenlos
quesehaclasificadoconelmétodoestadísticobayesiano.

Dada la distinta naturaleza de los usos disponibles para todos los usuarios, se ha seleccionado una
muestraderesultadosdelostresmétodoscomparados(Bayesiano,SVMyRNA)paralaevaluaciónglobal
delfuncionamientoapartirdeladistribucióndelvolumenasignadoacadatipodeuso.Esdecir,seha
seleccionado una muestra y se ha cuantificado el total de litros asignado a cada tipo de uso para
compararlodespuésconladistribucióndelvolumenenlosdatosquehansidoetiquetadosporoperador.

LaTabla4ylaFigura33muestranladistribucióndelvolumensegúnelmétododeclasificaciónempleado.
CabedestacarquelasSVMtienenproblemasenladeteccióndeFugas y Lavavajillas.

TABLA 4.DISTRIBUCIÓNDELVOLUMENCONSUMIDOSEGÚNELMÉTODODECLASIFICACIÓNEMPLEADO

Uso
(%) Volumen
operador

(%) Volumen
Bayesiano

(%) Volumen
SVM

(%) Volumen
RNA

Media Vol.
(litros)

Desviación
típicaVol.
(litros)

Cisternas 12,97% 13,82% 13,07% 12,79% 6,15 1,84

Duchas 52,37% 55,96% 52,14% 53,14% 21,33 32,87

Fugas 1,47% 2,51% 0,08% 1,34% 1 0,02

Grifos 23,21% 16,61% 27,43% 25,12% 3,06 3,83

Lavadora 9,21% 9,42% 7,28% 6,47% 3,75 3,40

Lavavajillas 0,77% 1,69% 0,01% 1,14% 1 0

Nota:

Lamuestraparalacomparaciónglobalhasidoextraídasobreloscontadoresdetipo1 litro para
evitar el sesgo sobre los eventos de tipoGrifos detectado en los contadores de tipo 0,1 litros.
Tambiénsehaneliminadodelamuestraloseventosquenoestánpresentesenlamayoríade

los usuarios (Piscinas y Riego).
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Lasdiferenciasobservadasalcompararlosmétodosconeloperador,debeninterpretarseconcautelaya
queéstosnohansidoejecutadosenlosmismosperíodos,demodoquepartedelavariaciónpodríaser
explicadamediantecambiosdehábitoscotidianosdelosusuarios(aumentoodisminucióndelnúmero
de habitantes de la vivienda, un cambio de jornada laboral, etc.).

Entérminosgenerales,elmétodoBayesianotiendeaconfundireventosdetipoDucha con eventos de
tipo Grifos,mientrasquelaRedNeuronalclasificaconprecisiónestetipodeeventos.

FIGURA 33. DISTRIBUCIÓNDELVOLUMENPORTIPODEUSOSEGÚNLOSDISTINTOSMÉTODOSDE
CLASIFICACIÓN

5.2. APLICACIÓNINFORMÁTICA

Laaplicaciónimplementadaintegralosdiferentespaquetesinformáticos,desarrolladosenunaúnica
aplicaciónrealizadaenVBAparaAccess,eincluyetodoelprocedimientonecesarioparaidentificaciónde
losusosfinalesdelaguaenconsumosdomésticos.Elaspectoquepresentaelmenúprincipaldeesta
aplicaciónsemuestraenlaFigura34.

Para un determinado contador el procedimiento sigue los siguientes pasos:

1º)Transformacióndepulsosencaudaleseidentificacióndeeventos. A partir de las lecturas de pulsos
acumulados, se calculan las series temporales de caudales con intervalos de un segundo. Genera un
archivo Access con estas series temporales de caudales (episodios de caudal). Partiendo de estos
caudales, se identifican y caracterizan los diferentes eventos que conforman los diferentes episodios
de caudal, generando una nueva base de datosAccess,queincluyelosparámetroscaracterísticosde
cada uno de los eventos identificados.
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2º) Etiquetado inicial de entrenamiento.Asignaacadaeventolaetiqueta(usofinal)queensudíafue
asignadaacadaeventoidentificadoporunoperador.Lametodologíautilizadahasidodesarrollada
enlosMódulos3y4.Elresultadodeesteetiquetadoseconcretaenunnuevocampoqueesañadido
a la base de datos de eventos.

3º)Generacióndemodelos.Eletiquetadoinicialdeentrenamientopermitelageneracióndeunmodelo
individualespecíficoparaelcontador.Dadoquesehandesarrolladodosmetodologías,unabasada
enredesneuronalesartificiales(RNA)yotraenmáquinasdevectorsoporte(SVM),laaplicación
permite generar sendos modelos.

Para nuevas instalaciones, de las que no se disponga de etiquetado inicial con operador, se ha
desarrolladounavariantedemodelosqueutilizanlosetiquetadosinicialesdeloscontadoresquesí
disponíandeesteetiquetadoprevioparagenerarlosdenominadosModelosGenerales,unopara
cadametodología(RNAoSVM).Estosmodelosgeneralesdependen,ademásdelametodología,de
laprecisióndeloscontadores(1ó0,1litros),resultandocuatrotiposdemodelos,unoporcada
metodologíayprecisióndecontador.

4º)Clasificacióndeusos. Con los modelos generados se procede a clasificar los eventos identificados
enelprimerpaso,asignandounanuevaetiquetasegúnelmodeloempleado.

5º) Informe de resultados.Porúltimo,sepresentauninformeenformatodehojadecálculoExcel, con
tablasygráficosquerecogenlosdatosmásrelevantesdelaclasificaciónrealizada.

FIGURA 34.APLICACIÓNINFORMÁTICA.MENÚGENERAL



Sistemadereconocimientodepatronesparaidentificacióndeusosfinalesdelaguaenconsumosdomésticos
Resultados

Canal de Isabel II - 83

5.3. RESULTADOSDELACLASIFICACIÓN

Lastablasygráficosqueseincluyenacontinuaciónserefierenaresultadosglobales,elaboradosconla
totalidad de los datos registrados, desde enero de 2008 a julio de 2015.

Enprimerlugar,seincluyeunacomparacióndelosresultadosobtenidosdelasclasificacionesrealizadas
conambasmetodologías,RNAySVM,apreciándoseciertasdiferenciasentreunmétodoyotro.Así,los
usos mayoritarios, Cisternas, Duchas y Grifos,segúnlametodologíaRNAsuponenel10%,33%y42%,
respectivamente;mientrasquesegúnlametodologíaSVMlosvalores,paralosmismosusos,sondel12%,
30%y46%,segúnsepuedeapreciarenlaFigura35.

FIGURA 35.COMPARATIVA.CLASIFICACIÓNBASADAENRNAYENSVMDELADISTRIBUCIÓNSEGÚN
USOS DEL CONSUMO TOTAL, EN EL PERIODO 2008/01 A 2015/07. RESULTADOS GLOBALES DE LA
TOTALIDAD DE LOS DATOS PROCESADOS
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LaFigura36muestralaevolucióndelosconsumosalolargodelosañosdelestudio,segúnlosusos,
apreciándoseunatendenciaalabajaentodosellos.

FIGURA 36. RESULTADOSDELACLASIFICACIÓN.EVOLUCIÓNDELCONSUMODURANTEELPERIODO
2008A2015(M³/AÑO)

Nota:elaño2015sóloincluyeelconsumohastaelmesdejulio

Lasfiguras37y38representanestosmismosresultadosañoaaño,indicándoseelporcentajeque
representa cada uso en el consumo total anual.

FIGURA 37. RESULTADOSDELACLASIFICACIÓN.DISTRIBUCIÓNPORUSOSDELVOLUMENTOTAL
CONSUMIDOENLOSAÑOS2008Y2009(M³)
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FIGURA 38. RESULTADOSDELACLASIFICACIÓN.DISTRIBUCIÓNPORUSOSDELVOLUMENTOTAL
CONSUMIDOENLOSAÑOS2010A2015(M³)
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En este documento se han presentado los trabajos desarrollados para automatizar, por un lado, el proceso
deidentificacióndeeventosdeusodeaguaenconsumosdomésticos,apartirdelaslecturasde
contadoresconemisordepulsosde1y0,1litrosdeprecisióny,porotro,laclasificacióndeestoseventos
segúnelusofinaldelagua.

Laidentificacióndeeventospasa,enprimerlugar,pordesarrollarunprocedimientomatemáticoque
transforme los pulsos registrados por los contadores en caudales consumidos. Este procedimiento se basa
enelcálculodemediasmóvilesdediferentesórdenesporelcualseconsiguedistribuiralolargodel
tiempoelvolumenregistradoenuninstantedeterminado(pulso).Losepisodiosdecaudalasíobtenidos
puedenresponderaunúnicoeventooaunacombinacióndedosomáseventos.Medianteunsegundo
algoritmomatemáticosehadesarrolladounametodologíaquepermitediscretizar aquellos episodios en
eventos,paraprocederasucaracterizaciónsegúndeterminadosparámetros(volumen,caudalmáximo,
duracióntotal,duracióndelaramaascendente,delaramadescendente,etc.).

Sobre la base de un etiquetado previo, realizado por operador, de una serie de eventos registrados en un
númeroimportantedeinstalaciones(375contadores)y,porcomparaciónconloseventosidentificados
medianteelalgoritmomatemático,seprocedeaetiquetarestoseventosdemaneraquesirvancomo
patróndeaprendizajeparalageneracióndemodelosbasadosendostécnicasdiferentes:RNA (Redes
Neuronales Artificiales) y SVM (MáquinasdeVectorSoporte).Conlosmodelosgeneradosparacada
instalacióndemedidaesposibleetiquetarnuevoseventosidentificadosycaracterizadossegúnlos
algoritmosmatemáticosideados,apartirdenuevaslecturasdeestoscontadores.

Lametodologíadesarrolladapermitelacreacióndemodelosderedesneuronalesomáquinasdevectores
soporte para otras instalaciones diferentes de las analizadas en este trabajo, siempre que se cuente con
un periodo de entrenamiento de eventos clasificados previamente (de forma manual, por un operador).

Para otras instalaciones, en el caso de que no se cuente de etiquetado previo de eventos mediante
operador,sehancreadomodelosgeneralesapartirdeloseventosquesíhansidoetiquetados
previamente, de manera que aplicando estos modelos generales se puedan clasificar los eventos
registradosporestásnuevasinstalaciones.Sedebeseñalarquelaprecisiónobtenidaconestosmodelos
generaleses,lógicamente,inferioraladelosmodelosdesarrolladosespecíficamenteparacadacontador,
yquepresumiblementeestaprecisiónpodrádisminuirnotablementesisetrasladanestosmodelos
generalesaotrocontextodeusosdomésticosdeaguamuydiferentesdelaComunidaddeMadrid,donde
han sido entrenados.

Paracontadoresdeprecisiónde1litrolosresultadosobtenidosmediantelaRedNeuronalson
significativamentemejoresquelosobtenidosconlasSVM,tantoentérminosglobalescomoanivelde
contador.Enefecto,sisetienenencuentatodoslosresultadosobtenidosconambosmétodosde
clasificaciónsetienequeelgradodeaciertoenlaclasificacióndelasSVMesdel67,41%,mientrasqueel
delaRedNeuronalesdel81,78%.Estegradodeaciertohasidocalculadoteniendoencuentaelnúmero
deeventoscorrectamenteclasificados.Entérminosdevolumencorrectamenteclasificado,esmuy
similar, siendo del 63,41% para las SVM y del 85,76% para la Red Neuronal.

Si se desgranan los resultados a nivel de contador, no es posible encontrar ninguno para el que los
resultados de las SVM sean mejores que los de la Red Neuronal.

ElnúmerodeeventoscorrectamenteclasificadosconlaRedNeuronalaumentademediaun22,35%,
llegando a superar el 40% de aumento en 19 ocasiones.
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Porotrolado,paralos19contadoresde0,1litrosdeprecisiónanalizados,aligualqueconloscontadores
de tipo 1 litro, los resultados obtenidos mediante la Red Neuronal son mejores que los obtenidos con las
SVM,tantoentérminosglobalescomoaniveldecontador.LaprecisiónmediadelasSVM(Máquinasde
Vector Soporte) y de la Red Neuronal es de 84,78% y de 91,19%, respectivamente. Si se cuantifica el
porcentaje en volumen estos valores bajan a 73,5 % y 85,9%.

Asimismo, a nivel de contador, tampoco es posible encontrar ninguno para el que los resultados de las
SVM sean significativamente mejores que los de la Red Neuronal.

ElnúmerodeeventoscorrectamenteclasificadosconlaRedNeuronalaumentademediaun8,5%,
llegando a superar un aumento del 20% en 3 ocasiones.

Paralosmodelosgenerales,laprecisiónglobaldelmétodoesdel75,18%conlasSVMydel82,17%conla
Red Neuronal.

Comparando los modelos individuales con los generales se verifica que los resultados son mejores
aplicando los modelos en contadores individuales, como era de esperar.

Todosestosprocesoshansidoprogramadosycompiladosenunaaplicacióndesarrolladaalefectoque
permiteeltratamientomasivodedatos.Losresultadosdelaclasificaciónrealizadasepresentanenforma
detablasygráficosqueresumenlosvaloresmássignificativosencuantoavolúmenes,duracionesdelos
eventosysusdistribucionesmensualesyhorarias.Todoellodiscriminandosegúneltipodeuso.
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Comoposibleslíneasdeinvestigaciónquedencontinuidadalostrabajospresentadosenestecuaderno
se plantean las siguientes:

Optimizacióndelprocesodeetiquetadoautomáticoyaplicaciónadatosmasivos.Laaplicación
informáticasehadesarrolladoenVBA,sobreAccess. En aras a una mayor agilidad y capacidad de
procesamiento se propone adaptarla a otro sistema con mejores prestaciones, tipo SQL Server u
Oracle.

Evaluacióndelimpactodecampañasdeahorrodeaguamediantelaherramientadeetiquetado
automático,pudiendoanalizardeformaobjetivalarepercusióndeestascampañasenlosdiferentes
usos del agua.

Aplicabilidaddeletiquetadoautomáticoagrandespatronesdeconsumo,paraelestudiodepatrones
deconsumoporsectores,barriosodistritos,comoherramientaparalaactualizacióndemodelosde
la red.

Generacióndecuadrosdemandointegralligadosaletiquetadoautomático,paraobtenerinformes
automatizadosdegestiónporusosfinalesdelagua.

Desarrollodelsistemadeetiquetadoautomáticocomosistemadeprelocalizacióndefugas.Desarrollo
deunsistemadealertatempranadefugasinterioresenviviendascomoelementodeeficienciahídrica
yaportedevaloralusuariofinalporelahorroeconómicoqueconlleva.
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