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RESUMEN DEL PROYECTO

Este proyecto se ha realizado con la colaboracion de Iberdrola y consistira en desarrollar un
pipeline completo de generacidn, ingesta, almacenamiento, visualizacion y analisis de curvas
de consumo para segmentacion de clientes en funcion de los patrones y habitos de consumo
energético.

Palabras clave: Consumo energéticos, Segmentacion, Real Time

1.

Introduccion

Iberdrola recibe informacion de consumos energéticos procedente de sus clientes, por lo
que busca extraer valor de esa informacion para poder ofrecerles un mejor servicio en el
futuro, en base a sus habitos de consumo.

Para ello, es necesario contar con una aplicacion capaz de recibir esos datos,
almacenarlos y transformarlos en informacion Gtil que puedan tenerlo en cuenta para
decisiones futuras.

Definicién del Proyecto

Para conseguir una segmentacion de clientes en funcion de sus habitos de consumo y
patrones que se puedan identificar en el conjunto de datos, se ha desarrollado un proyecto
que incluye cinco modulos que conjuntamente seran capaces de conseguir el objetivo
fijado. El pipeline constard de los siguientes mddulos: generacion de datos, ingesta,
almacenamiento, visualizacion y analisis de los datos mediante algoritmos de
aprendizaje automatico.

Descripcion del modelo/sistema/herramienta

Tal y como se ha mencionado se han requerido cinco bloques que manejen el flujo de
datos hasta llegar a los resultados deseados. A continuacion, se describira cada uno de
los modulos:

1. Generacion de datos sintéticos que simulen consumaos reales de clientes de Iberdrola
y representen diferentes perfiles de usuarios para posteriormente ser clasificados
acorde a las caracteristicas impuestas en este modulo.

2. Ingesta de los datos generados en tiempo real mediante colas Kafka para ser
depositados en un sistema de almacenamiento.

3. Almacenamiento de los datos ingestados en un sistema de almacenamiento NoSQL,
MongoDB, para realizar consultas y acceder facilmente al conjunto de datos.



4. Visualizacion de la informacién almacenada para un mayor conocimiento de lo que
transmiten los datos mediante la libreria Dash en Python, asi como representacion en
tiempo real de los registros que se estén ingestando en el momento desde el
generador.

5. Andlisis del conjunto de datos almacenado en un periodo de una semana para realizar
la segmentacion final de clientes mediante el algoritmo de clustering k means.

En la lHustracion 1 se muestra la ruta seguida compuesta por estos cinco modulos desde que
se genera el dato hasta que se visualiza y se realiza el agrupamiento utilizando las diferentes
herramientas mostradas.

Generacion Ingesta Almacenamiento

PRODUCER CONSUMER

P %g kafka . mongoDB.

B Dash © (Lot

Visualizacion Anélisis

lHustracion 1 — Arquitectura de los cinco médulos mencionados con las herramientas tecnoldgicas utilizadas

en cada uno de ellos.

4. Resultados

El resultado, por tanto, es la agrupacion de los registros almacenados en cuatro clusters en
funcién de la hora del dia y del dia de la semana en el que ocurre el consumo. Como se
muestra a continuacién en la llustracion 2, el modelo ha distinguido cada usuario con su

perfil correspondiente y acorde a lo definido en el primer mddulo del proyecto.
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lHustracion 2 — Segmentacién de los clientes en cuatro clusters generados por el modelo.
5. Conclusiones

Se ha visto que se ha cumplido con los objetivos marcados al inicio del proyecto, y en
un futuro se deberia intentar aumentar el nimero de registros con el que trabaja la
aplicacion para contextualizarlo en el mundo real.
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ABSTRACT

This project has been carried out in collaboration with Iberdrola and will consist of
developing a complete pipeline of generation, ingestion, storage, visualization and analysis
of consumption curves for customer segmentation based on energy consumption patterns
and habits.
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1. Introduction

Iberdrola receives information on energy consumption from its customers, so it seeks to
extract value from this information to be able to offer them a better service in the future
based on their consumption habits.

To do this, it is necessary to have an application capable of receiving this data, storing
it, and transforming it into useful information that can be taken into account for future
decision-making.

2. Project definition

In order to achieve customer segmentation based on their consumption habits and
patterns that can be identified in the data set, this project has been developed including
five modules that together will be able to achieve the set objective. The pipeline will
consist of the following modules: data generation, ingestion, storage, visualization and
analysis of the data using machine learning algorithms.

3. Description of the model/system/tool

As mentioned above, five blocks have been required to handle the data flow until the
desired results are reached. Each of the modules will be explained below:

1. Generation of synthetic data that simulates real consumption of Iberdrola customers
and representing different user profiles to be classified according to the characteristics
imposed in this module.

2. Ingestion of the data generated in real time using Kafka queues to be deposited in a
storage system.

3. Storage of the ingested data in a NoSQL storage system, MongoDB, to access easily
to the dataset.



4. Visualisation of the stored information for a better understanding of what the data is
transmitting through the Dash library in Python, as well as real-time representation of
the records that are being ingested in real time from the generator.

5. Analysis of the data set stored over a period of one week to perform the final
segmentation of customers using the k means clustering algorithm.

Illustration 1 shows the route followed by these five modules from the time the data is
generated until it is visualised, and the clustering is performed using the different tools
shown.

Generacion ( Ingesta Almacenamiento

PRODUCER CONSUMER

P §8 kafka . mongoDB.
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lustracion 3 - Architecture of the five modules mentioned above with the technological tools used in each of

them.



4. Results

The result, therefore, is the grouping of the records stored in four clusters according to the
time of day and the day of the week in which consumption occurs. As shown below, the
model has distinguished each user with their corresponding profile and according to what
was defined in the first module of the project.

lustracion 4 — Customer segmentation into four clusters generated by the model.
5. Conclusions

It has been seen that the objectives set at the beginning of the project have been met, and in
the future an attempt should be made to increase the number of records with which the
application works in order to be a more realistic scenario.
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INTRODUCCION

Capitulo 1. INTRODUCCION

Debido al avance tecnoldgico y proliferacion de sistemas de la informacion, como sociedad
somos capaces de generar y almacenar mas datos que nunca. Por esa capacidad de crear
datos de forma masiva, se han convertido en un recurso muy valioso en todos los &mbitos.
Se dice que estamos entrando en la era de los grandes datos, y es que la velocidad a la que
somos capaces de producirlos es digna de mencion. Por comentar algunos ejemplos, en una
aplicacion tan conocida como Youtube, por segundo se sube una hora de video, lo que
equivaldria a diez afios de contenido al dia. En la famosa multinacional estadounidense
Walmart, se dan alrededor de un millon de transacciones por hora suponiendo bases de datos
de 2,5 petabytes [1].

Por otra parte, debido al bajo coste que supone su almacenamiento, es habitual que se
almacenen los datos hasta formar bases de datos de gran volumen. Por ello, se busca sacar

el méaximo provecho a este recurso accesible para muchos.

Podria denominarse como datificacion a este cambio en nuestra sociedad a causa de la
evolucidn tecnolégica. Un cambio que se caracteriza por la capacidad de producir datos que
puedan ser leidos por un ordenador [2]. En esta nueva realidad en la que nos encontramos,
conceptos como el Big data, la Inteligencia Artificial o el Machine Learning forman parte
del contexto social actual. Parte importante de toda esta revolucion tecnoldgica son las
compafiias que cada vez en mayor medida incorporan las tecnologias y técnicas para hacer
frente a esos nuevos retos. Entre estas organizaciones implicadas en la innovacion se
encuentra Iberdrola, empresa colaboradora para el desarrollo del proyecto que se presenta

en esta memoria.

Iberdrola S.A. es un grupo empresarial con sede principal en Bilbao, Pais Vasco, que se
dedica a la produccion, distribucion y comercializacion de la energia. Fundada en 1992 como

resultado de la fusion de las compafiias llamadas Hidroeléctrica Espafiola e Iberduero, es

6
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considerada una de las empresas lideres entre los grupos energéticos a nivel nacional. Cabe
destacar ademas su presencia internacional. Situado a la cabeza del sector edlico mundial,

en la actualidad esta presente en 30 paises dando servicio a mas de 27 millones de clientes.

Convirtiéndose en el quinto lider de la historia del Ibex 35 en el afio 2020 por capitalizacion
bursétil, en los ultimos afios Iberdrola ha dedicado gran parte de su inversion a la innovacion.
Una de las vertientes principales de dicha innovacion es la transformacién digital.
Conscientes de la importancia creciente del uso de tecnologias digitales, Iberdrola tomé la
decision de aumentar su inversion en 1+D+1 a 400 millones de euros anuales a partir de 2025

[3], con el fin de reforzar la eficiencia y la productividad en todas sus areas de negocio.

Consecuencia de la agravante preocupacion por el medio ambiente y los efectos adversos
del cambio climatico, particulares y empresas se ven obligados a cambiar de habitos con el
fin de reducir su impacto en nuestro planeta. El sector energético juega un papel fundamental
en dicha transicion, con suma relevancia la presencia de energias renovables.

Dentro de esta transicion energética la innovacion es la herramienta fundamental para
conocer con anterioridad las necesidades que este problema pueda suponer en la sociedad.
Es por ello por lo que, a dia de hoy, la mayoria de las empresas pertenecientes a este sector
incluyen el Big data y la Inteligencia Artificial como parte de su estrategia y dedican cada
vez mas recursos a los adelantos en el area tecnoldgica que facilitan la toma de decisiones y
mejoran la eficiencia de las compaiiias, razén con la cual empresas del calibre de Iberdrola

priorizan cada vez mas estas areas.

En la mencionada transformacién digital el Big data y la inteligencia artificial juegan un
papel fundamental. Dentro de los objetivos estratégicos definidos por Iberdrola se ha querido
hacer hincapié en los siguientes presentados a continuacion por estar directamente
relacionados con el propdsito de este proyecto [4]:

e Analisis avanzado de la informacion recibida de los contadores inteligentes para la

toma de decisiones y la prevision de la demanda energética.



file:///D:/TFM/es%20la%20transformación%20digital.%20Conscientes%20de%20la%20importancia%20creciente%20del%20uso%20de%20tecnologías%20digitales,%20Iberdrola%20tomó%20la%20decisión%20de%20aumentar%20su%20inversión%20en%20I+D+I%20a%20400%20millones%20de%20euros%20anuales%20a%20partir%20de%202025%20(https:/www.iberdrola.com/innovacion/nuestros-negocios
file:///D:/TFM/es%20la%20transformación%20digital.%20Conscientes%20de%20la%20importancia%20creciente%20del%20uso%20de%20tecnologías%20digitales,%20Iberdrola%20tomó%20la%20decisión%20de%20aumentar%20su%20inversión%20en%20I+D+I%20a%20400%20millones%20de%20euros%20anuales%20a%20partir%20de%202025%20(https:/www.iberdrola.com/innovacion/nuestros-negocios
file:///D:/TFM/es%20la%20transformación%20digital.%20Conscientes%20de%20la%20importancia%20creciente%20del%20uso%20de%20tecnologías%20digitales,%20Iberdrola%20tomó%20la%20decisión%20de%20aumentar%20su%20inversión%20en%20I+D+I%20a%20400%20millones%20de%20euros%20anuales%20a%20partir%20de%202025%20(https:/www.iberdrola.com/innovacion/nuestros-negocios

Sy,

ERSIDAD & % PONTIE; 4
"ical @88 cADE UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
COMl L LAS ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
M A D R I D GRADO EN INGENIERIA TELEMATICA

INTRODUCCION

e Algoritmos para ofrecer la tarifa mas adecuada a cada cliente segun sus habitos y
patrones de consumo.

e Planes personalizados y segmentacion de los clientes.

Objetivos y metas accesibles mediante técnicas como la aplicacion de algoritmos de
aprendizaje automatico o inteligencia artificial en entornos de Big data. Herramientas que
pueden suponer un impacto positivo en la toma de decisiones y en la calidad de sus productos
y servicios.

El Big data engloba el manejo y procesamiento de datos masivos que se generan y que
permiten, entre otras mejoras, un mayor conocimiento del consumo de sus clientes. Esto
implica una mejora en la relacion con el cliente, posibilitando una personalizacion de sus

servicios en funcion de sus consumos y necesidades.

Este proyecto se centrard en reproducir un caso de uso real de esta compafiia energética
donde se reciben datos masivos de consumos eléctricos, por lo que les es fundamental un

manejo y procesamiento eficientes de esas recepciones de datos.

En un escenario real, a una empresa energética como Iberdrola estos datos provenientes de
sus clientes son recibidos mediante diferentes sistemas, entre ellos los contadores
inteligentes. Gracias a contadores inteligentes, las comparfiias energéticas y en este caso
Iberdrola son capaces de obtener informacion periédicamente de los consumos de sus
clientes. Un contador inteligente es una herramienta de medida que sirve para identificar el
consumo que se esté produciendo en el momento. De esta forma, los usuarios pueden tener
acceso continuo a su propio gasto energético, sin tener que enviar las lecturas para obtener

esa informacion [5].

El reciente salto en la tecnologia de los contadores inteligentes ha abierto nuevas
perspectivas en la monitorizaciéon del comportamiento de los usuarios en sus residencias y

puede utilizarse para varias aplicaciones diferentes [6].
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Una de ellas es realizar una segmentacion de clientes en funcion de caracteristicas que
puedan tener en comun entre ellas. Las nuevas especificaciones que surgen en el mercado
energético hacen necesario un acercamiento a una medicion y gestion eficaz del consumo
energético del usuario y sus tendencias, no solo en lo que respecta al cliente de gran consumo
sino también al usuario residencial de medio y alto consumo energético cuyo perfil de
consumo muestra patrones desequilibrados de picos de consumo de energia, por lo que sera
necesario diferenciar los distintos tipos de clientes que pueda tener la compafiia para mejorar

sus servicios [7].

Esta segmentacion permite a la organizacién conocer mejor las necesidades energéticas de
los edificios, y mas informacion sobre el uso real del hogar ayudaria a determinar un disefio
mas adecuado de sus servicios. También se podria reducir el consumo de energia si los
programas de politica de ahorro de energia se dirigieran a diferentes grupos de usuarios, de
esta forma una mayor personalizacion de las tarifas de consumo repercutiria en un ahorro

energético orientado a diferentes grupos de consumidores [8].

1.1 DESCRIPCION DE LAS TECNOLOGIAS

El proyecto estd formado por varios mddulos por lo que también se hara esa distincion en

este apartado donde se realizara un estudio de las tecnologias para cada uno de los modulos.

1.1.1 GENERACION DE DATOS

La generacion de datos es una tarea clave para garantizar la seguridad y la ausencia del dato
en casos en los que se quiera preservar el anonimato o cuando no se disponga de un conjunto
de datos lo suficientemente grande. Una posible solucién para hacer frente a esos

inconvenientes es la generacidn de datos sintéticos.

Los datos auténticos que se reciben de clientes pasan por una fase de creacion de datos

sintéticos, de manera que mantengan las mismas caracteristicas que los datos de origen.
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Estos datos sintéticos se podrén crear con mas o menos dispersion para controlar el parecido
a los reales en funcion del grado de privacidad que se quiera conseguir.

Una de las técnicas mas utilizadas para generar datos sintéticos es la utilizacion del algoritmo
de Deep Learning conocido como GAN (Generative Adversarial Networks). Estas redes
neuronales consisten en dos procesos inversos: un generador y un discriminador. El
generador aprende a crear datos que parecen reales mientras que el discriminante aprende a
diferenciar los reales de las falsificaciones creadas por el generador.

En la Figura 1 se puede apreciar la arquitectura compuesta por esas dos fases de los
algoritmos GAN.

Fake Data \

/" RealData

/‘f(/ |
N

Random ; |
w .
Generator Fake image

Different data value, but
same distributions & correlations !!

Figura 1. Diagrama de estructura de un algoritmo GAN [9]

Sin embargo, cabe recalcar que para llevar a cabo este proceso es necesario disponer de datos
originales iniciales para anonimizarlos con el proceso, sin embargo, en este caso concreto
no se han podido facilitar datos reales que puedan servir como base para la generacion con

GAN por lo que esta tecnologia ha sido descartada en el proyecto.

1.1.2 INGESTA DE DATOS

La ingesta de datos es el proceso de trasladar los datos desde una fuente a un destino donde

pueden ser almacenados y analizados posteriormente de la forma maés eficiente y correcta

10
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posible. Este se ha convertido en un problema importante ya que cada vez son més los datos
generados en un periodo corto de tiempo, al igual que la deduplicacion, el mantenimiento de

las restricciones de integridad y la carga masiva de datos [10].

Con el desarrollo de tecnologias emergentes como el 0T, es inevitable que el volumen de
los datos crezca exponencialmente hasta un nivel sin precedentes. Segun un informe de IBM
Marketing Cloud, "10 Key Marketing Trends For 2017" [11], el 90% de los datos del mundo
actual se han creado solo en los dos ultimos afios, con 2,5 quintillones de bytes de datos al
dia. Este desmedido volumen, y la variedad dentro de los datos dificulta el almacenamiento
y el procesamiento de datos. En estos entornos de Big data el traslado de los datos y su
manejo puede repercutir en los procedimientos posteriores que se apliquen a los datos, asi
como la calidad de los datos y la rapidez con la que viajen desde la fuente al destino. Es por
ello por lo que las empresas, y entre ellos Iberdrola, necesitan herramientas y tecnologias
especificas para llevar a cabo de manera eficiente la ingesta de datos que pueda recoger y
analizar diferentes tipos de datos. Con la generacion de datos masivos surge un nuevo
concepto, el procesamiento en streaming o en tiempo real. Las aplicaciones y sistemas
recientes como el 10T (Internet of Things) buscan proporcionar un modelo exacto del mundo

real con el fin de dar cabida a la toma de decisiones en tiempo real [12].

Dependiendo del caso de uso y de las caracteristicas del contexto, existen diferentes
tecnologias que cumplen con la funcién de ingestar datos en la actualidad. Lo que se busca
en este tipo de herramientas es que sean capaces de entregar con rapidez los datos recibidos,

que sean féciles de implantar y con un coste econdémico asumible.

El tipo mé&s comin de ingesta de datos es el procesamiento en batch. Se agrupan
periddicamente los datos de origen en lotes que luego se enviaran al sistema de destino. Los
lotes pueden procesarse en funcién de cualquier orden légico. Cuando el caso de uso no
requiere la disposicion de datos casi en tiempo real, se suele utilizar el procesamiento por
lotes, ya que suele ser mas facil y asequible que la ingestion en streaming. Las herramientas
mas conocidas de Open Source para procesamiento en batch en entonos Big data son Spark

y MapReduce, pertenecientes al framework Hadoop.

11
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En cuanto al procesamiento en tiempo real, este no implica ningun tipo de agrupacion por
lotes. Los datos se obtienen, se manipulan y se cargan tan pronto como llegan desde su
creacion. Este tipo de ingesta es mas caro, ya que requiere que los sistemas supervisen
constantemente las fuentes y acepten nueva informacion. Sin embargo, puede ser apropiado
para los analisis que trabajan con datos continuamente actualizados. Cabe destacar que
algunas plataformas de procesamiento en streaming (como Apache Spark Streaming)
utilizan en realidad un procesamiento especial por lotes, mas conocido como micro batching.
Es decir, no se procesan de manera individual, sino que se forman lotes, pero de menor

tamafio y con mayor frecuencia.

Una de las herramientas mas conocidas para procesamiento en tiempo real, y que se utilizar
en este proyecto, es Apache Kafka. A continuacion, se procedera a exponer esta herramienta
en mayor profundidad. Otras herramientas que podrian cumplir con los requerimientos

establecidos en el proyecto podrian ser Flink o Kinesis.

Tal y como se ha mencionado previamente, para esta parte del pipeline se ha decidido hacer
uso de sistema distribuido Apache Kafka para que se encargue de trasladar los datos
generados en la fase anterior a una base de datos donde se almacenaran posteriormente.
Apache Kafka es una plataforma de streaming de eventos distribuidos de cddigo abierto
originalmente desarrollado por la empresa Linkedin a principios de 2011 y su popularidad
le ha llevado a ser utilizada por miles de empresas reconocidas como Walmart, Netflix o

Microsoft Azure.

Algunas funciones afiadidas, como la compactacién de registros y las consultas interactivas
han hecho de Kafka una solucion 6ptima para procesamientos en streaming. Kafka es un
sistema de mensajeria de publicacion-suscripcion rapido, escalable y tolerante a fallos.

Esta tecnologia se basa en la transmision de eventos, la practica de capturar datos en tiempo
real desde fuentes de eventos como bases de datos, sensores, dispositivos maéviles, servicios
en la nube y aplicaciones de software en forma de flujos de eventos. Almacenar los flujos de
eventos de forma duradera para su posterior recuperacion, y la posibilidad de manipular y

procesar los flujos de eventos en tiempo real. Kafka también permite redireccionar los flujos

12
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de eventos a diferentes tecnologias de destino tras su procesamiento. El streaming de eventos
garantiza asi un flujo y una interpretacion continuos de los datos, de modo que la informacion

correcta esté en el lugar y el momento adecuados [13].

Kafka combina tres capacidades clave que le permiten adaptarse a diferentes casos de uso

para el streaming de eventos de principio a fin [14]:

e Publicar (escribir) 'y suscribir (leer) flujos de eventos, incluyendo Ila
importacidn/exportacion continua de sus datos desde otros sistemas.

e Para almacenar flujos de eventos de forma duradera y fiable durante todo el tiempo que
desee.

e Procesar flujos de eventos a medida que se producen o de forma retrospectiva.

Estas caracteristicas hacen de Kafka la principal herramienta utilizada por empresas diversas

de todo el mundo cuando se trabaja en real time.

En la arquitectura de Kafka se definen varios componentes que serd importante comprender

antes de implementarlo en el proyecto.

e Evento: se denomina registro o mensaje. Cuando se leen o escriben datos en Kafka,
se hace en forma de eventos. Conceptualmente, un evento tiene una clave, un valor

y una marca de tiempo.

e Producer. Los producers son aquellas aplicaciones cliente que publican (escriben)
eventos en Kafka, y los consumers son aquellos que se suscriben a (leen y procesan)
estos eventos. En Kafka, los productores y los consumidores estan totalmente
desacoplados y es un elemento clave para lograr la alta escalabilidad por la que es

conocido Kafka. Los productores nunca tienen que esperar a los consumidores [14].

e Topic: Un topic podia definirse como una carpeta dentro de un sistema de archivos,

y los eventos son los archivos de esa carpeta. Los topics son siempre multi-

13
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productores y multi-suscriptores, es decir, un tema puede tener cero, uno o0 muchos
productores que escriben eventos en €l, asi como cero, uno o muchos consumidores
que se suscriben a estos eventos. Los eventos de un topic pueden leerse tantas veces
como sea necesario, y a diferencia de los sistemas de mensajeria tradicionales, los

eventos no se eliminan tras su consumo [15].

e Particiones: Los topics estan particionados, 1o que significa que un topic estard
repartido en un nimero de partes ubicados en diferentes brokers de Kafka. Esta
distribucion de los datos es muy importante para la escalabilidad, ya que permite leer
y escribir los datos en muchos brokers al mismo tiempo. Cada particion es una
secuencia ordenada e inmutable de datos. A cada dato almacenado en una particion
se le asigna un identificador secuencial llamado offset que identifica a cada dato

anexado en la particion [16].

e Zookeaper: Para ofrecer a los brokers metadatos sobre los procesos que se ejecutan
en el sistema y para facilitar la comprobacién el estado y la eleccidn del broker que
serd lider [17].

A continuacién, en la Figura 2 se presenta la arquitectura de Apache Kafka que se puede
encontrar en la documentacién oficial y que engloba todas las componentes mencionadas

previamente para facilitar la comprension de los mismos.
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Figura 2. Arquitectura de Apache Kafka [18]

1.1.3 ALMACENAMIENTO

Otro punto fundamental en este proyecto y en todos los proyectos que trabajan con registros
que luego deben ser analizados o procesador es conocer donde y como se almacenaran los
datos para poder acceder a ellos posteriormente de la manera mas eficiente posible.

El almacenamiento dentro del mundo big data es el ejercicio que se ocupa de almacenar y
gestionar los datos de forma escalable, satisfaciendo las necesidades de las aplicaciones que
requieren acceso a los datos. El sistema ideal de almacenamiento de big data permitiria
almacenar una cantidad de datos que pueda hacer frente a altas tasas de acceso de lectura y
escritura, que sea flexible y eficiente en la gestion de diferentes tipos de datos, que admita
tanto datos estructurados y no estructurados y, por razones de privacidad, solo funcionara
con datos encriptados. Todas estas caracteristicas son imposibles de cubrir al mismo tiempo
por el momento. Sin embargo, cada vez existen mas sistemas de almacenamiento capaces de

cumplir al menos en parte muchos de esos requerimientos ideales.

Tanto las empresas como los usuarios individuales requieren cada vez un mayor espacio de
almacenamiento de datos para satisfacer las necesidades computacionales de proyectos cada

vez méas ambiciosos que muchas veces se relacionan con la inteligencia artificial (1A), el
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aprendizaje automatico o el internet de las cosas (loT). Ademéas del espacio de
almacenamiento excesivo, los sistemas de almacenamiento deben ser capaces de evitar la

pérdida de datos frente a fallos y que se pueda seguir accediendo a ellos [19].

Existen diferentes tipos de bases de datos. La mayor diferenciacion que se hace entre estos
suele hacer es la de bases de datos NoSQL y SQL. SQL por sus siglas en Structured Query
Language, es un lenguaje de programacion disefiado para administrar, y recuperar
informacion de sistemas de gestion de bases de datos relacionales [20]. Por ello, el siguiente
concepto a aclarar debe ser el de una base de datos relacional. Se trata de un tipo de base de
datos que almacena y proporciona acceso a puntos de datos relacionados entre si. Basado en
el modelo relacional, es una representacion intuitiva de los datos en forma de tabla done cada
registro se identifica con una clave Unica. Las bases de datos SQL mas utilizadas son MySQL
u Oracle.

Por otra parte, las bases de datos NoSQL (Not Only SQL), cuya aparicion en los ultimos
afios ha aumentado debido a la necesidad de recopilar grandes cantidades de datos no
estructurados por las organizaciones. NoSQL define un conjunto de tecnologias que suponen
un cambio a lo que aportan las bases de datos relacionales clasicas. NoSQL es usado como
un término general por todas las bases de datos y almacenes de datos que no siguen los
populares y bien establecidos principios RDBMS (Relational Database Management
System), y a menudo esté relacionado con grandes conjuntos de datos y su manipulacién en
una escala Web. Este término hace referencia al conjunto de tecnologias en bases de datos,
que buscan alternativas al sistema de bases de datos relacional, donde priman la velocidad,
el manejo de grandes volumenes de datos y la posibilidad de tener un sistema distribuido
[21].
Las principales ventajas que han incorporado estas bases de datos frente a las bases de datos
SQL son las siguientes [22]:

e Requieren menos recursos de computacion. Esto a su vez repercutira en el coste

econdmica de la implantacion del sistema.

e Escalabilidad horizontal: la posibilidad de afiadir mas nodos si es necesario.
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e Pueden manejar gran cantidad de datos: Esto es debido a que utiliza una
estructura distribuida, en muchos casos mediante tablas Hash.
e No genera cuellos de botella: una ejecucion mas simple que supone un tiempo de

ejecucién menor.

Dentro de las bases de datos NoSQL se puede hacer una clasificacion en base a la estructura

que siguen los datos:

* Basadas en documentos, almacenan la informacién como si fueran documentos.
Los formatos mas utilizados son JSON o XML. Dentro de este grupo se encuentran
MongoDB, CouchDB o Cloudant

« Orientadas a grafos, este tipo de bases de datos almacena la informacion en forma
de grafo. Se representan mediante nodos y aristas donde cada nodo representa un
objeto y una arista la conexion o relacion entre dos objetos. Las herramientas

asociadas a los grafos son Neo4J y InfoGrid entre otros.

» Orientadas a columnas, almacenan toda la informacion en columnas de esta forma
las lecturas son muy rapidas, pero se sacrifica mucho tiempo para las escrituras. La
informacion de cada columna se almacena por separado en disco de manera contigua,
Es muy répida para aplicaciones analiticas que quieren realizar calculos agregados
por columnas. Otra de las ventajas de este tipo de bases de datos es que la compresion
es muy eficiente ya que toda la columna es del mismo tipo. Las bases de datos mas

conocidas pertenecientes a este subgrupo son Hbase, Kudu y Parquet.

« Clave-valor, es la forma més usada y simple donde se almacena una clave asociada
a un Unico valor o coleccion. Suelen ser rapidas para las operaciones de
lectura/escritura y proporcionan comandos simples (put, get, delete) para gestionar

la informacion en disco 0 memoria.
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En este proyecto se ha optado por almacenar los datos en una base de datos orientada a
documentos, MongoDB. Desarrollada en 2007 por 10gen, es una de las herramientas méas
utilizadas actualmente que almacena los datos en formato BSON (binary JSON). En
MongoDB los documentos se agrupan en colecciones en base a su estructura inicial y con

un tamafio maximo de 16 MB.

Capaz de almacenar informacidn no estructurada, es caracterizado por la flexibilidad que
ofrece sin tener que definir un schema inicialmente (schemaless). MongoDB identifica cada
documento con un _id asignado, sobre el cual se crea un indice. Puede soportar un maximo
de 64 indices, pero solo uno de ellos podra usarse para el sharding (particionamiento
horizontal). Las propiedades mas importantes son la durabilidad de los datos que se garantiza

con la replicacidn, y la alta escalabilidad que proporciona [23].

Su uso es especialmente recomendable en aplicaciones Web como alternativa a las bases de
datos relacionales y cuando se requiere andlisis entiempo real debido a las bajas latencias en

su acceso. Es por ello, que se ha visto apropiado su uso para el propdsito del proyecto.

1.1.4 VISUALIZACION

Con tanta informacion recopilada a través del analisis de datos en la actualidad, la forma de
representar y transmitir toda esa informacion es fundamental para garantizar su
interpretabilidad. Esto implica presentarlos de manera que la mente humana los comprenda
por medio de la identificacion de tendencias, patrones y valores atipicos en gréaficos. La
visualizacidn de datos es la presentacion de datos en un formato grafico y que facilita latoma

de decisiones con un analisis presentado de forma visual [24].

El objetivo principal de la visualizacion de datos es facilitar la identificacion de patrones,
tendencias y valores atipicos en grandes conjuntos de datos. La visualizacion de datos es
uno de los pasos del proceso en el procesamiento de datos, que después de que los datos
hayan sido almacenados y transformados, se visualizan para poder sacar conclusiones y

extraer informacion de otra forma seria mucho mas complejo adquirir [25].
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Aunque se suela pensar que los graficos estadisticos y la visualizacion de datos son
relativamente modernos, lo cierto es que la representacion grafica de la informacion
cuantitativa viene de mucho antes con su comienzo fijado con la elaboracion de mapas. La
tecnologia ha jugado un papel fundamental en su historia hasta llegar al punto en el que nos
encontramos en la actualidad [26].

Un momento clave en la historia de esta disciplina fue la insercion de los ordenadores en las
compafiias a partir de la década de 1950. La necesidad de garantizar la facilidad de uso de
los ordenadores por parte de personas no técnicas forzé a poner el foco en las interfaces
gréaficas y el desarrollo de representaciones graficas utilizando el ordenador.

Posteriormente, con la llegada de Internet, la necesidad de unas interfaces y entornos
amigables para los usuarios de estas maquinas, lo que obligo a desarrolladores a una contar

con una comprensién de cémo las personas perciben la informacion en formato gréafico [27].

Por lo mencionado anteriormente parece l6gico pensar que se trata de un ejercicio clave en
cualquier proceso de analisis de datos, y es que la visualizacién de datos proporciona una
forma réapida y eficaz de comunicar informacién de manera universal utilizando informacion
visual. Esta préactica tiene varias aplicaciones que ayudan a la actividad de las empresas, y
es por ello que en la mayoria de ellas hoy en dia se prima el manejo de herramientas de

visualizacion que facilitan y agilizan la toma de decisiones.

La creciente popularidad de los proyectos de Big data y analisis de datos ha hecho que la
visualizacién sea mas importante que nunca. Las empresas utilizan cada vez mas el
aprendizaje automatico para recopilar cantidades masivas de datos que pueden ser dificiles
y lentas de clasificar, comprender y explicar. La visualizacion es capaz de acelerar ese
proceso y presentar la informacion de manera comprensible. La visualizacién de grandes
conjuntos de datos requiere potentes sistemas informaticos que recojan los datos en bruto,
los procesen y los conviertan en representaciones graficas que los humanos puedan utilizar

para extraer rapidamente informacion [25].

19



UNIVERSIDAD 5855

ICAI $&89% ICADE UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
COMl LLAS ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAL)
WA D R I D GRADO EN INGENIERIA TELEMATICA

INTRODUCCION

Las representaciones ademas pueden revelar caracteristicas que los modelos pasen por alto,
es util para la limpieza de datos, la exploracion, la deteccion de valores atipicos y patrones
destacables, la identificacion de tendencias y la presentacion de los resultados. Es esencial
para el analisis exploratorio de datos y ayudar a familiarizarse con la estructura y las
caracteristicas de los datos con los que se esté trabajando [28]. Y al igual que los graficos
son Utiles para comprobar los resultados de los modelos, también puede ser Gtil a la inversa,

para reforzar la idea que sugieren inicialmente los gréaficos [29].

Debido a todas las aplicaciones posibles que la visualizacion de datos tiene en el escenario
actual de diferentes sectores y empresas también existen variedad de herramientas de
visualizacion en el mercado que se ajusten mas a sus necesidades dependiendo del caso de

uso. A continuacion de indican algunas de las mas utilizadas:

e Tableau: Herramienta de Business Intelligence que permite la visualizacion
interactiva de datos de facil manejo para usuarios de todos los niveles.

e Power BIl: Herramienta de Business Intelligence de Windows. Es intuitiva, pero con
mayor complejidad de uso por lo que esta mas enfocada a fines empresariales.

e Qlikview: La ventaja principal de esta herramienta es que permite desarrollar
conexiones con otras aplicaciones intermedias, pero implicaria conocimientos mas
avanzados en lenguajes de programacion no accesibles a todos los publicos.

e Ploty: Una aplicacion simple y de facil manejo que grandes compafiias de tecnologia
utilizan en su dia a dia con frecuencia. Su aplicacion suele ir ligada a la utilizacion
de su API para realizar proyectos en JavaScript y Python.

e D3.js: Esta herramienta mas avanzada esta pensada para los desarrolladores con
conocimientos técnicos que se ejecuta en JavaScript y usa HTML, CSS y SVG.

Actualmente, es la mas completa del mercado.

Para la realizacion de este proyecto, y teniendo en cuenta que uno de los requerimientos
definidos es la visualizacion en tiempo real, la parte de visualizacion de los datos se
desarrollara mediante la libreria open source Plotly, por su sencillez y su compatibilidad con

el lenguaje de programacion predominante en el resto de modulos del pipeline, Python.
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1.1.5 ANALISIS

La ultima fase del proceso consistira en la realizacion de un andlisis de los registros de los
que se dispone mediante algoritmos de aprendizaje automatico. El objetivo sera construir un
modelo que sea capaz de generar agrupamientos de clientes basados en caracteristicas y
patrones que puedan compartir los diferentes perfiles que se detecten en el conjunto de datos.

Los problemas de este tipo pertenecen a aquellos del tipo no supervisado dentro del
aprendizaje automatico o Machine Learning. El fin de este tipo de modelos es llegar al
resultado sin la participacion de un supervisor o profesor que proporcione las respuestas
correctas o un grado de error para cada observacion. Es frecuente que el nimero de
observaciones sea superior a un problema de aprendizaje supervisado, y que las propiedades
sean mas complejas. Aportan informacion sobre las asociaciones entre variables y si pueden

0 no ser consideradas como funciones de un conjunto méas pequefio de variables.

En el aprendizaje supervisado, existen medidas de éxito, que puede utilizarse para juzgar la
adecuacion en situaciones particulares, pero en el contexto del aprendizaje no supervisado,
no existe tal medida; por lo que es dificil determinar la validez de las inferencias que se

extraen de los resultados [30].

Conocido también como aprendizaje sin supervisor, el objetivo de estos algoritmos no es
entrenarse para poder clasificar o predecir nuevos resultados, sino ser capaz de identificar
estructuras entre los datos que se analizan para aprender mas sobre ellos. Una de las
funciones principales del aprendizaje no supervisado es la agrupacion, que consiste en
dividir el conjunto de datos en grupos de ejemplos similares [31].

También llamado aprendizaje descriptivo, se caracteriza por buscar patrones que describan
los datos de entrada. No se conoce, sin embargo, qué tipo de patrones se buscan ya que los
datos no han sido etiquetados previamente a diferencia de en el aprendizaje supervisado,
donde se puede comparar la prediccion generada por el modelo con los valores reales. Al
solo disponer de datos de entrada, el programa debe ser capaz de encontrar la union existente

entre los registros. Este tipo de aprendizaje es muy Util para reducir la dimensionalidad de
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los datos reduciendo la pérdida de informacion. En este caso, sin embargo, se afiade un id
con la informacion del grupo al que pertenece cada registro de usuario por lo que se podra

comprobar si el agrupamiento ha resultado exitoso.

Esta rama del aprendizaje automatico tiene diversas funcionalidades aplicables en diferentes
ambitos como el reconocimiento de imagen, o la segmentacion de clientes en el mundo
empresarial. En biologia, la clasificacion de especies de plantas y animales seguin sus

caracteristicas, o incluso identificar posibles fraudes de seguros.

En aprendizaje no supervisado podria generalizarse en dos principales tipos de problemas:

e Clustering

e Reduccion de la dimensionalidad

En este proyecto se profundizara sobre el primer caso, ya que sera el método que se trabajara
en el caso de estudio. A continuacion, en la Figura 3 se presenta un ejemplo visual del

aprendizaje no supervisado:

Y YT\
< A\
/ )
| —— 3]
M \:'.- / =

Algoritmo

- EE—

\,_,\ \ I /

Conjunto de datos

Figura 3. Esquema de algoritmos de aprendizaje no supervisado.

El método mas utilizado dentro del aprendizaje no supervisado es el andlisis cllster, o
andlisis de grupo. Lo que se consigue mediante un analisis exploratorio de los datos de
entrada es encontrar patrones aparentemente escondidos o agrupar la informacion para

entenderla mejor.
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Para obtener esos grupos o “clusters”, el modelo atiende a la similitud entre los diferentes
registros definida por diferentes métricas como pueden ser la distancia euclidea o

probabilistica.

El objetivo principal es la agrupacion o la segmentacion de una coleccion de objetos en
subconjuntos o "clusters”, de manera que los objetos que pertenecen al mismo grupo estan
mas estrechamente relacionados que a los objetos asignados a diferentes grupos. Un objeto
puede ser descrito por un conjunto de medidas, o por su relacion con otros objetos. Ademas,
es capaz también de organizar los “clusters” en una jerarquia, lo que implica agrupar
sucesivamente los propios grupos de manera que, en cada nivel jerarquico, los registros
dentro del mismo grupo son mas similares entre si que los de los diferentes grupos. Para
Ilevar a cabo esa segmentacion, se tiene en cuenta la similitud (o disimilitud) entre los objetos

individuales que se agrupan [30].

Es importante que los grupos generados no se solapen entre si, cada observacién debe
pertenecer a un Gnico grupo. Dentro del mismo grupo, las observaciones deben estar
relativamente cerca unos de otros, claramente mucho mas cerca que los ejemplos de los otros
grupos. Los algoritmos suelen necesitar un mecanismo para evaluar la distancia entre un

ejemplo y un grupo, como puede ser la distancia euclidea [32].

Un algoritmo muy frecuente en el clustering es el algoritmo de K-medias, por ser facil de
implementar a la vez que eficiente. El algoritmo K-Means tiene como objetivo encontrar y
agrupar en clases los puntos de datos que tienen una alta similitud entre ellos. Esta similitud
se entiende como lo opuesto a la distancia entre puntos de datos. Cuanto mas cerca estén los
puntos de datos, mas similares seran y mayor probabilidad habra de que pertenezcan al

mismo cluster.

Dado una serie de datos, el objetivo de este algoritmo es dividir el dataset en K clusters, de
manera que cada punto es similar al resto de puntos que forman el mismo cluster. En primer
lugar, genera k grupos de manera que cada ejemplo pertenezca a un unico grupo. Después
de esto, se calculan las coordenadas y las distancias de todos los centroides. El centroide mas

cercano define entonces el “cluster” al que la observacion deberia pertenecer. Si el ejemplo
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ya pertenece a ese grupo inicial, no se realizard ningin cambio; de lo contrario, se transfiere
del grupo actual al correcto. Después de la reubicacion, los centros de los dos grupos

afectados (el que perdio el ejemplo, y el que lo gand) deben ser recalculados [32].

Este algoritmo divide la base de datos en k grupos, de tal manera que la variacion total dentro
del grupo es la menor posible. Los resultados obtenidos dependeran de la asignacion inicial
del nimero de grupos, por lo que es importante llegar al valor 6ptimo para la K.

La funcionalidad del algoritmo podria resumirse en dos pasos generales:

1. Para cada centro identifica el subconjunto de puntos de entrenamiento (su grupo) que esta

mas cerca de €l que cualquier otro centro.

2. Se calculan las medias de cada atributo para los puntos de cada grupo, y ese vector de

medias se convierte en el nuevo centro de ese grupo [30].

En comparacion a otros métodos de clustering, este es capaz de procesar en un tiempo mas
reducido un volumen grande de datos. Ademas, es relativamente sencillo de implementar.
Sin embargo, la principal dificultad de este modelo es la eleccién idonea del valor k, que

condicionara la agrupacion posterior.

Dejando a un lado el contexto teérico necesario para la comprension de los conceptos detras
del objetivo de este proyecto, otro factor importante es la herramienta con la que se ha

disefiado el modelo que cumpliera con ese clustering que se quiere conseguir.

Siguiendo la linea del resto de fases del proyecto, el lenguaje de programacion utilizado sera
Python con la ayuda de la libreria especifica disefiada para algoritmos de aprendizaje
supervisado, la libreria Scikit-learn. Una libreria creada para problemas de aprendizaje
automatico de software libre que incluye algoritmos de aprendizaje supervisado y no

supervisado.
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Capitulo 2. DEFINICION DEL TRABAJO

En este capitulo se presentaran los objetivos marcados al inicio del proyecto, asi como la
metodologia y la planificacion seguida para cumplir con esos objetivos. También se incluye

un estudio econdmico que ha supuesto el desarrollo del proyecto.

2.1 OBJETIVOS

El principal objetivo del proyecto realizado junto a Iberdrola es el desarrollo completo de un
pipeline que incluya la generacion, ingesta, almacenamiento, visualizacion y andlisis de

curvas de consumo energético en base a diferentes perfiles de clientes.

El modelo por tanto constara de diferentes fases, y cada una de ellas debera cumplir ciertas
especificaciones para la correcta ejecucion de cada una de ellas. A continuacion, se explayan
los objetivos relacionados a cada una de las fases mencionadas que han de cumplirse para el

correcto funcionamiento del conjunto del proyecto.

2.1.1 PunTO 1

Generar datos sintéticos sobre el consumo energético en funcién de la franja horaria y en

base a diferentes perfiles de cliente.

Debido a razones de confidencialidad, no se han facilitado datos internos de la compafiia
sobre consumo energéticos reales de sus clientes. Por ello, la fase inicial consistira en la
generacion de datos aleatorios que simulen los consumos energéticos que reciban en
Iberdrola desde los clientes. El objetivo de esta parte es que los datos generados se puedan
sustituir por datos reales méas adelante y que el modelo dé resultado con la misma efectividad,
siendo capaz de diferenciar consumos por perfiles de cliente. Estos perfiles se caracterizan
por las franjas horarias en las que se produce el consumo en cuestién, asi como el dia de la
semana en el que ocurre. Este requerimiento condicionara el resto del proyecto, con especial

repercusion en la fase analitica ya que su funcionamiento se basaré en los perfiles generados

25



Sy,

ERSIDAD & % PONTIE; 4
"ical @88 cADE UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
COMl L LAS ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
M A D R I D GRADO EN INGENIERIA TELEMATICA

DEFINICION DEL TRABAJO

en esta fase inicial, por ello sera fundamental la correcta distincion de los diferentes perfiles

y las definiciones de sus caracteristicas de manera eficiente.

Otra caracteristica que se quiere imponer es que sea un modelo en tiempo real, es decir que
el periodo y la frecuencia sean reflejo de un escenario posible en la vida real. Para cumplir
con este objetivo, se debe tener en cuenta el momento de ejecucién y la frecuencia con la

que se generan los registros.

2.1.2 PUNTO 2

Ingesta de los datos generados en tiempo real, para poder transportarlos de un punto a otro.
En el momento en el que se ejecuta el modelo de generacion, la transmision se realizara en
tiempo real para almacenarlos posteriormente en una base de datos accesible que permita el

manejo y el analisis de los datos sintéticos obtenidos en la generacion.

Seré necesaria la conexion del modelo de generacion para que todos los registros que se
generen lleguen a su destino y con bajas latencias, ya que la ausencia de registros puede
perjudicar el analisis posterior que se realice y los resultados que se obtengan de ese analisis.
Otra responsabilidad del sistema de ingesta de datos sera depositar cada registro en el destino

de almacenamiento en el orden de entrada.

2.1.3 PunTO 3

Visualizacion de la informacién que se ha almacenado previamente en tiempo real y de
manera agregada para facilitar asi el analisis posterior encontrando informacion relevante
que pueda ser utilizada en el analisis. Esto repercutird de manera positiva en la toma de
decisiones ayudando a la comprension de las curvas de carga mediante representaciones

gréficas.

El objetivo principal de esta tarea dentro del proyecto serd la representacion de manera clara
y concisa de la informacion que expresan los datos, de manera que el usuario pueda
interpretar la visualizacion de forma rapida y con facilidad. Se quiere representar
informacidn relacionada a los ciclos de consumo, la actividad y el consumo total en tiempo

real, por ende, se reproduciran graficos tanto en tiempo real como graficos de informacion
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agregada previamente almacenada. Con esto se quiere conseguir que la informacion
utilizada sea comunicada de forma sencilla para que el usuario pueda sacar conclusiones y

evidencias de los datos.

2.1.4 PuNTO 4

Agrupar y clasificar la informacion almacenada con el fin de segmentar a los clientes, y
hacer grupos. Una vez se han podido ingestar y almacenar los datos generados inicialmente,
se procedera al estudio del comportamiento de los datos mediante técnicas de Machine
Learning con el fin de identificar patrones. Este analisis se llevara a cabo teniendo en cuenta

una franja temporal de unos dias determinados con la intencién de simplificar la tarea.

Se quiere conseguir una segmentacion que evidencie las diferencias y singularidades de
cada grupo en funcién de las caracteristicas que se han recogido. Este agrupamiento de
diferentes clases permitird tomar decisiones en funcién de a las caracteristicas que se han
extraido de cada una de las clases generadas. Esto permite a la compafiia ofrecer servicios
personalizados a los clientes que sean clasificados en una clase u otra, ya que se habra

conseguido obtener informacion sobre los hébitos de consumo de cada perfil.

Una vez se haya completado el proceso entero, debe mantenerse consistente y eficaz frente
a futuros escenarios en los que cambien los datos de entrada, y a medida que aumente el

naumero de registros.

Estos seran los principales objetivos que se han tenido en cuenta a la hora de disefiar y
desarrollar el proyecto. Al final de esta memoria se analizara si se ha conseguido

cumplimentar cada uno de los objetivos marcados.
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2.2 METODOLOGIA

Para llevar a cabo este proyecto, con el fin de conseguir los objetivos marcados y teniendo en
cuenta que se compone de varias partes importantes que complementan el proyecto, se ha
seguido la metodologia agile, primando la funcionalidad del modelo desde un inicio para

posteriormente afiadir complejidad de forma gradual.

Puede ser interesante poner en contexto la metodologia en cuestion para entender mejor su
eleccion a la hora de desarrollar este proyecto. La metodologia agile surge en 2001, cuando un
grupo de experimentados desarrolladores de software se dio cuenta de que estaban practicando
el desarrollo de software de forma diferente a la metodologia clasica en cascada. Este grupo,
compuesto por referentes en la tecnologia como Kent Beck, Martin Fowler, Ron Jeffries, Ken
Schwaber y Jeff Sutherland, elaboré el Manifiesto Agil que documentaba sus creencias
compartidas sobre como deberia funcionar un proceso de desarrollo de software moderno. En

este manifiesto se hace referencia a los siguientes principios:

¢ Individuals and interactions over processes and tools
Las personas y las interacciones por encima de los procesos y las herramientas

e Working software over comprehensive documentation
Software funcional por encima de documentacion comprensiva

e Customer collaboration over contract negotiation
Colaboracién con el cliente por encima de la negociacion del contrato

e Responding to change over following a plan
Responder a los cambios por encima de seguir un plan

Asi nacid esta metodologia tan utilizada en la actualidad y que se ha expandido a diferentes
areas de las organizaciones por ser mas efectivo y productivo que el método clésico de
cascada [33].

Para llevar a cabo el propdsito general del proyecto se distinguen tareas u objetivos menos
ambiciosos que se iran cumpliendo de manera secuencial y rapida hasta conseguir completar

el proceso con todas sus particularidades.
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Todas las tareas realizadas han sido supervisadas por el tutor asignado por la compafiia

Iberdrola mediante reuniones perioddicas semanales donde se informaba de los avances

realizados y los problemas que pudieran haber surgido para buscar una solucién

conjuntamente.

2.3PLANIFICACION

Las tareas que se han llevado a cabo se describen en este apartado, y posteriormente se

representaran en un diagrama de Gantt a modo de expresar el periodo necesario para ejecutar

cada tarea.

1.

Documentacion:

Lo primero sera conocer mejor el contexto, herramientas que sean de utilidad y
valores aproximados de consumo reales como base. Una vez se tenga una idea mas
clara de lo que se quiere conseguir, se buscaran formas de generar datos a modo de
sustitucion de valores de consumos reales. Este primer estudio de la informacion y
herramientas disponibles en el mercado para poder satisfacer las necesidades del
problema es fundamental para poder elegir la opcién méas adecuada para el caso de
uso concreto.

Una parte fundamental de esta primera fase sera la medicion de consumos utilizando
un medidor de consumo para que los datos utilizados en el proyecto sean verosimiles.

Generacién de datos sintéticos:

Este paso condicionaré el resto de proceso, por ello sera fundamental generar datos
que sigan una distribucion coherente y reflejen la realidad. Se tendran en cuenta
variables como franjas horarias, el tipo de electrodomeéstico, y los perfiles de clientes
con sus caracteristicas correspondientes de manera que el clustering posterior tenga

sentido.
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Escribir en kafka:

Se quiere generar un bus de Kafka que pueda transferir los datos generados. Para
ello, y una vez ha sido posible familiarizarse con la herramienta tras su instalacion,
se generan los topics en donde el producer escribira los mensajes.

Leer de kafka y escribir en MongoDB:

Una vez se han escrito los mensajes en Kafka, se deben llevar hasta la base de datos,
donde se almacenaran. Por ello es imprescindible relacionar esta base de datos con
los topics mencionados en el paso anterior donde consumiran todos los mensajes que
vayan llegando y se seguira la organizacion de un topic por coleccion.
Visualizacion:

Tras llevar los datos a su destino, esos datos seran representado con la herramienta
de generacion de visualizaciones Plotly en Python. Sera esencial generar graficos
interpretables y que aporten informacion relevante sobre los datos que se han
ingestado, asi como mostrar al usuario la llegada de datos en tiempo real.

Anaélisis:

Se realizard un anélisis exploratorio de los datos y las variables que se han
almacenado en un periodo de tiempo definido para facilitar el clustering posterior.
Se trabajara unicamente con los datos almacenados anteriormente en la base de datos
en un periodo de una semana, sin tener en cuenta los registro que puedan llegar en
tiempo real.

Clustering:

En esta fase final del proceso se realizard un clustering que permita conocer mejor
las caracteristicas de cada grupo de los datos, que representaran a los diferentes
perfiles que podrian identificarse en la compafiia. Se verasi la clasificacion realizada
por el modelo es la adecuada y se analizaran las diferencias percibidas en las que se
ha basado el modelo para hacer esa distincion de grupos.

Mejoras y afiadidos:

Cuando se haya comprobado el correcto funcionamiento del proceso completo y a
unién de las diferentes herramientas que se encargan de cumplimentar los objetivos

de cada fase por separado, se podra afiadir complejidad al proceso y mejoras futuras
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que permitan hacer del pipeline algo més completo. Entre ellas, afiadir mas registros,
hacer el cddigo mas legible o detalles estéticos.

9. Redaccion:
La redaccion de la memoria a entregar donde se documentara el desarrollo y la

explicacion del proyecto realizado.

Estas tareas se han llevado a cabo de forma secuencial y en un periodo de tiempo que se

representa en el siguiente diagrama de Gantt en la Figura 4.

SENERES
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19

Figura 4. Diagrama de Gantt de las tareas a realizar para llevar a cabo el proyecto.

2.4 ESTIMACION ECONOMICA

En este apartado se realizaran los célculos del coste que supone este proyecto. El coste
estimado se dividira en tres categorias: el coste de recursos humano, el coste informatico
y el coste del equipo utilizado. Se deberian tener en cuenta los gastos asociados al
inmovilizado material y al material fungible; No obstante, se ha considerado que en este

proyecto no son aplicables y no se tendran en cuenta para el calculo de los costes.
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2.4.1 COSTE DE RECURSOS HUMANOS

El coste de la mano de obra seré el correspondiente a los costes de la persona a cargo de
la realizacion del proyecto. Siendo yo la persona contrada por Iberdrola, y con la ayuda
de uno de sus empleados, he sido la Unica responsable en el desarrollo del proyecto. Por
tanto, el Unico coste de recursos humanos asociado a este proyecto ha sido el sueldo de

los cinco meses de contratacion para la ejecucion del proyecto.

2.4.2 COSTE DE SOFTWARE

Para la ejecucién de los diferentes modulos que componen el proyecto se ha hecho uso
de varias herramientas tecnoldgicas. Sin embargo, la instalacion y la aplicacién de estos

medios son de uso gratuito y libre, por lo que el coste informético es nulo.

2.4.3 COSTE DE EQUIPAMIENTO

Finalmente, se ha visto oportuno la adquisicion de un medidor de consumo en la fase de
generacion de datos, para conocer los consumos reales que implican los
electrodomésticos seleccionados. En consecuencia, el coste de equipamiento asciende al

coste de este medidor de consumo con un precio de 15.99€.
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Capitulo 3. SISTEMA/MODELO DESARROLLADO

En este capitulo se describira el disefio de la aplicacion desarrollado conjuntamente y de
cada componente por separado, asi como los pasos a seguir para la implementacion del

sistema.

3.1 DISENO

El proyecto constara de cinco fases principales que se han desarrollado de manera secuencial
para cumplir con los diferentes objetivos mencionados en el apartado anterior. Las fases que
se describirdn detenidamente a continuacion son: generacion de datos, ingesta,
almacenamiento, visualizacion y analisis. Cada una de estas fases es complementaria y se
han desarrollado en el orden en el que se presentaran a continuacion tal y como se puede

comprobar en la Figura 5.

Generacion Ingesta Almacenamiento

PRODUCER CONSUMER

P %kofka .mongoDB

Dash
E byplotly . emn
Visualizacion Anilisis

Figura 5. Disefio del proyecto desarrollado.
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Ademaés de la ejecucion por separado de cada médulo del sistema, la union entre los médulos
sera de suma importancia para que los datos lleguen a cada uno de los distintos modulos con

la mayor brevedad posible y sin que ningun registro se quede por el camino.

3.1.1 GENERACION DE DATOS

Esta primera parte sera la encargada de generar datos que puedan ser sustituidos por datos
reales mas adelante y que el modelo dé resultado con la misma efectividad.

La generacion de datos sintéticos sera la primera pauta del pipeline que condicionara el resto
del proceso. Debido a razones de confidencialidad, no se han podido facilitar datos reales de
consumo energético referentes a los clientes de la compaiiia. Es por ello, que para la
realizacion del proyecto se ha tenido que hacer uso de datos sintéticos generados como input
para el resto de las fases definidas en el pipeline.

Debido a la naturaleza de este proyecto en colaboracién con una compafiia energética, los
datos generados deben simular los consumos energéticos que reciban desde los clientes con
una frecuencia de un segundo. Para completar esta tarea con eficacia se han seguido

diferentes pasos.

Primero se realiz6 un estudio de consumos probables acorde a diferentes electrodomésticos,
los ciclos que cada uno pueda cumplir y los habitos de usuarios que se dan en Espafia, que

serviran para tomar decisiones futuras.

Lo siguiente fue la definicion de perfiles de clientes con caracteristicas propias relacionadas
con franjas horarias. Estos perfiles seran de gran utilidad en el andlisis posterior donde se
segmentaran los clientes en base a diferentes singularidades. Se han disefiado un total de
cuatro perfiles que se presentan a continuacion junto con sus caracteristicas. Para hacer las
suposiciones pertinentes se ha hecho una consulta a personas que cumplen o se asemejen a
los perfiles descritos. Se quiere recalcar que los perfiles son generalizacion de diferentes
tipos de personas basandose en la informacion obtenida de personas concretas. Por otra parte,

se han querido generar perfiles distintos entre si para que los resultados que se obtengan en
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el andlisis sean mas relevantes. A continuacion, se extiende la descripcion de cada uno de

los perfiles.

3.1.1.1 PERFIL 1: Estudiantes

Este primer perfil representara un piso donde conviven dos estudiantes con rutinas similares
estableciéndose las siguientes condiciones teniendo en cuenta los diferentes
electrodomeésticos, el dia de la semana y la franja horaria en la que sucede el consumo en

cuestion.

Dicho esto, se muestran a continuacion en la Tabla 1 los criterios tenidos en cuenta en la

construccién del modelo de generacion para el primer perfil:

Electrodomestico  Dia laboral Finde semana  N°de veces
/semana
Cafetera 7:00-10:00 9:00-12:00 7
Lavadora 19:00-21:00  10:00-13:00 2
Frigorifico cte X X
Tostador 7:00-10:00 9:00-12:00 7
Lavavajillas X X X
Secador de pelo 7:00- 9:00 o 9:00- 6

20:00-21:00 10:000

16:00-18:00
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Plancha X 10:00-13:00 2

Tabla 1. Caracteristicas de consumo del perfil 1.

Tal y como se indica en la tabla anterior, los consumos se producen dependiendo de si se
trata de dia laborable o fin de semana las franjas horarias en las cuales es mas frecuente hacer
uso de estos electrodomeésticos. Cabe destacar la ausencia de un lavavajillas en esta vivienda
y que el frigorifico es un aparato que se mantiene encendido en todo momento por lo que no
tiene sentido incluir la actividad de encendido o apagado.

3.1.1.2 PERFIL 2: Jubilado

El segundo tipo de cliente que se genere sera la vivienda de una persona retirada que vive
sola. El estilo de vida de este cliente hipotético sera diferente al piso de estudiantes que se
ha presentado, es por ello, 16gico pensar que también lo serén los habitos de consumo. Las
suposiciones que se han hecho en este caso para medir la actividad de este perfil se recogen

en la siguiente Tabla 2.

Electrodoméstico  Dia laboral Fin de semana N° de veces
/semana
Cafetera 9:00-11:00 7
Lavadora 12:00-14:00 0 19:30 1
Frigorifico cte X X
Tostador 9:00-11:00 7
Lavavajillas 14:00-15:00 o0 20:00-21.00 3
Secador de pelo X X X
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Plancha 10:00-13:00 2

Tabla 2. Caracteristicas de consumo del perfil 2.

Se puede observar que en este caso no se hacen distinciones por dia de la semana ya que se
trata de una persona sin horario fijo por estudios o trabajo. En este caso si que se posee un

lavavajillas, pero se prescinde del secador de pelo.

3.1.1.3 PERFIL 3: Familia con hijos

En tercer lugar, en este perfil se refleja la vivienda de una familia compuesta por dos adultos
y sus dos hijos. De nuevo, los habitos vuelven a ser diferentes para este tipo de vivienda y

se muestran en la Tabla 3:

Electrodoméstico  Dia laboral Finde semana  N°de veces
/semana

Cafetera 6:00-9:00 8:00-11:00 7

Lavadora 19:00-21:00  10:00-13:00 4

Frigorifico cte X X

Tostador 6:00-9:00 8:00-11:00 7

Lavavajillas 20:30-22:30  20:30-22:30 7

Secador de pelo 7:00- 9:00 o 9:00-10:000 6

20:00-21:00 16-00-18:00

Plancha 19:00-21:00 10:00-13:00 3

Tabla 3. Caracteristicas de consumo del perfil 3.

Al aumentar el nimero de habitantes de la vivienda, también serd mayor la actividad
energética y, por tanto, el consumo total. Ademas, se puede comprobar que en este caso

todos los electrodomésticos estan en uso y se utilizan con frecuencia.
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3.1.1.4 PERFIL 4: Trabaja de noche

Por ultimo, tambiéen se tendran en cuenta aquellos clientes que tengan un horario de trabajo
diferente, con una jornada laboral nocturna y un estilo de vida condicionado por ese horario.
Las caracteristicas que tendran los registros pertenecientes a este perfil son los siguientes

que se muestran en la Tabla 4:

Electrodomestico  Dia laboral Finde semana  N°de veces
/semana
Cafetera 19:00-21:00  9:00-12:00 7
Lavadora 16:00-18:00  10:00-13:00 1
Frigorifico cte X X
Tostador 19:00-21:00  9:00-12:00 7
Lavavajillas 14:00-15:00  14:00-15:00 3
20:00-21.00 20:00-21.00
Secador de pelo X X X
Plancha 16:00-18:00  10:00-13:00 1

Tabla 4. Caracteristicas de consumo del perfil 4.

La diferencia principal con el resto de clientes es la franja horaria de uso de los
electrodomésticos por la razon que se ha comentado. Se repite la ausencia de un secador de

pelo.
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Cuando ya se han definido los cuatros perfiles con sus caracteristicas correspondientes, lo
siguiente ha sido una realizar una medicién de los consumos reales de los electrodomésticos
participantes en el proyecto mediante un medidor de consumo. Se han tenido en cuenta los
valores reales que se han registrado en una residencia familiar para cada electrodomeéstico,
asi como la duracién aproximada de cada ciclo de uso como base para el médulo de

generacion.

Se han seleccionado y medido un total de siete electrodomésticos que suelen ser comunes
en cualquier vivienda familiar y que suponen los consumos mas elevados en la factura

energetica.

Una vez se tiene recogida la informacion que se utilizara sobre los consumos de los
electrodomésticos, se procede a la generacion de los datos que serviran como entrada al resto
del pipeline. La generacion, que se ejecutara con el lenguaje de programacién Python, estara
compuesta por tres veértices. En diferentes tablas se recogera informacidn que se necesitara

para las fases futuras como la visualizacion y el analisis del conjunto de datos.

Uno de esos tres datasets se encargara de almacenar los ciclos de cada electrodomeéstico
teniendo en cuenta los valores obtenidos con el medidor de consumo con frecuencia de diez
segundos por consumo. El segundo dataset refleja la actividad de cada perfil en las franjas
horarias seleccionadas. Por ello, se producirdn cuatros generadores, uno por cada perfil
descrito previamente y que cumpla con las caracteristicas definidas. Por ultimo, seré
fundamental calcular el consumo total teniendo en cuenta los ciclos de cada
electrodoméstico y la actividad en base a los cuatro perfiles mencionados. Estos datos se iran
almacenando en una base de datos, y por otra parte también se generaran datos en tiempo
real siguiendo la misma estructura, pero con una frecuencia de un segundo y que se
almacenaran en una base de datos distinta para posteriormente acceder a ella en el mddulo

de visualizacién.

A modo de simplificar el problema y reducir el tiempo de ingesta de la fase posterior, los
generadores se han reproducido para un periodo de tiempo de una semana laborable, con el

comienzo definido en el preciso momento que se ejecute el modelo. La hora y el dia de la
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semana en el que se genere cada registro serd lo que condicione la actividad relacionada a

cada perfil de consumidor.

Los datos generados en esta fase inicial seran trasladados tal y como se indica en la siguiente
etapa del proyecto a una base de datos. A pesar de que no se trate de datos de clientes reales
facilitados por la compafiia, la generacion de datos serd fundamental en el pipeline para que
en futuras consideraciones se puedan reemplazar dichos datos por registros que provengan
de clientes de Iberdrolay el resto del proceso no se vea afectado y dé resultado con la misma

efectividad.

3.1.2 INGESTA

Para que el modelo sea capaz de mover los datos generados en la fase previa sera necesario
la utilizacion de una plataforma distribuida de transmision de datos con la caracteristica de
que esa transmision sea en tiempo real. Por ello, tal y como se ha mencionado en el capitulo
anterior, la participacion de apache Kafka es fundamental para el correcto funcionamiento
del flujo de datos.

El destino de los datos generados serd un sistema de almacenamiento no relacional,
MongoDB. Por tanto, en este caso, el producer o el productor de eventos ha sigo el generador
desarrollado en el lenguaje de programacion Python, y el consumidor de dichos eventos sera
por consiguiente MongoDB.

Otro de las componentes necesarias en cualquier despliegue de Kafka, tal y como se ha
explicado en el capitulo dos de esta memoria, seran los topics en los que se escribiray de los
que se leera toda la informacion que se quiera mover.

En este caso, los eventos se han repartido en diferentes topics en donde posteriormente el
consumer se subscribe. Se han generado tres topics en total, uno por dataframe generado, tal
y como se ha indicado en el apartado anterior. De esta manera, se consigue mantener los
registros que aportan informacion diferente en diferentes colecciones en la base de datos de

MongoDB. La conexiéon intermediaria de Kafka y MongoDb se ha desarrollado con un script
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de Python que permite conectar al mismo tiempo Apache Kafka y MongoDB. El script que

cumple con esta funcidn se puede encontrar en el anexo A.

En esta fase del proyecto, se ha conseguido por tanto que los datos generados sean
trasladados de manera continua y en tiempo real a un sistema de almacenamiento a medida
que se van generando, y con posibilidad de afiadir indistintamente un nimero mayor de
registros de forma rapida y eficiente. La instalacion de esta herramienta se incluye en el

siguiente apartado de este capitulo.

3.1.3 ALMACENAMIENTO

Como se podido ver, es sistema de almacenaje elegido para la realizacion de este proyecto
ha sido MongoDB, donde poder conservar los registros que se hayan generado. Ya se ha
repetido en varias ocasiones a lo largo de esta memoria, los datos que se producen en el
primer mddulo son transportados mediante colas Kafka y se terminan depositando en una
base de datos MongoDB. Tal y como se ha indicado, se han generado tres topics diferentes
que hacen referencia a informacion proveniente de diferentes dataframes acorde a la
informacion que aportan. Por ello, también se generaran tres colecciones en la base de datos
de Mongo. Cada una de las colecciones ingestaran los datos recibidos de un topic diferente,
siendo asi el resultado una base de datos de tres colecciones con registros historicos que se

irdn recibiendo en tiempo real gracias a subscribirse a los topics de Kafka.

Por otra parte, existird una segunda base de datos con la misma estructura que se generara
en tiempo real y servird como entrada a una parte fundamental de las visualizaciones
posteriores. Esta base de datos ira creciendo a medida que se ejecute el modelo en tiempo
real, y servird como intermediario antes de ser visualizados y al mismo tiempo como lugar
donde se almacenen para poder ser consultados en caso de que se detecte algun error en la

recepcion.
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Para que esta estructura de lectura en tiempo real se lleve a cabo es esencial definir como
consumer el cliente de Mongo en Python, pymongo. Los parametros requeridos para el
funcionamiento correcto de ese bus de Kafka al igual que su instalacion en el entono de

trabajo se explicaran en el siguiente apartado con mayor precision.

A medida que se reciben los registros procedentes del generador se almacenaran con el fin
de poder acceder y realizar consultas a posterior, que seran necesarios en las siguientes

etapas del proyecto.

3.1.4 VISUALIZACION

La visualizacion de datos es fundamental en un pipeline de procesamiento del dato, para
facilitar el analisis y la comprension de los datos que se tienen almacenado. Para este caso
de uso concreto donde uno de los requerimientos es que la ingesta sea en tiempo real, serd
interesante que la visualizacién se capaz de seguir esa ingesta y mostrar asi los datos que se

vayan recibiendo y los atributos que se quieran representar.

Sin embargo, también se querra reflejar informacion relevante en relacion a los historicos
almacenados en la base de datos para poder analizar posteriormente y conocer en mayor

profundidad lo que los datos puedan aportar.

Para llevar a cabo esta fase de visualizacion y siendo conscientes de que debe cumplir con
las exigencias establecidas previamente, se ha decidido hacer uso de la libreria Dash de
Plotly disponible para Python. Se trata de una herramienta disefiada para construir

aplicaciones analiticas web que se muestran en el navegador web [34].

A continuacidn, en la Figura 6 se muestra el dashboard creado mediante Dash compuesto
por un total de cuatro representaciones graficas basadas en los datos recogidos en la base de
datos de Mongo y en los que se puedan recoger en el momento en el que se despliega el

navegador web y se estén ingestando los datos en ese momento preciso.
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Consumos energéticos

an tlempo real de consu

Consumos en tiempo real por electrodomeéstico Consumos en tiempo real

11116130 116151 116152 11653 L6 L1636 1116157

Actividad de electrodométicos por franja horaria y dia de la semana

AAAAAAAAA

Curvas de carga de cada electrodoméstico

Cafetera

Figura 6. Dashboard generado en el médulo de visualizacion.

Por lo tanto, podria dividirse el dashboard entre las visualizaciones basadas en
procesamiento en tiempo real (gréafico 1y grafico 2) y aquellos que recogen todos los datos
histéricos almacenados de los que se dispongan para el periodo de tiempo analizado. A
continuacidn, se procedera a ofrecer una breve explicacion de cada una de las visualizaciones

y las variables que se requieren para su construccion.
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3.1.4.1 Grafico 1: Consumos en tiempo real por electrodoméstico

Consumos en tiempo real por electrodoméstico

0
0%
0%
Pl
0%

Figura 7. Gréfico 1 del dashboard.

Tal y como se ha mencionado, la fuente de datos sera en tiempo real, es decir, los inputs de
esta visualizacion seran aquellos registros que se lean desde Kafka y se almacenen en Mongo
en el momento en el que se esté ejecutando el modelo. Se tendran en cuenta los ultimos 10

registros recibidos y la visualizacion se actualizara cada segundo.

En este pie-chart mostrado en la Figura 7 se representa el consumo total registrado para el
segundo en concreto y dividido en cada uno de los electrodomésticos activos en ese instante.
Se conocera asi el porcentaje al que pertenece cada electrodoméstico en el instante recibido

el consumo.

3.1.4.2 Grafico 2: Consumos en tiempo real

La Figura 8 seréa el segundo gréafico que se base en los datos recibidos en tiempo real, y que
sera actualizado en funcidn de los nuevos datos de entrada. En este caso, el grafico de lineas
proporciona el valor del consumo total en cada instante registrado. De nuevo, se muestran

los diez ultimos datos recibidos.
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Consumos en tiempo real

2.5

2.5

Consumo energétco (lkwh)

11:16:48 11:16:50 11:16:51 11:16:52 11:16:52 11:16:54 11:16:56 11:16:57 11:16:55

Figura 8. Gréfico 2 del dashboard.

3.1.4.3 GRAFICO 3: Actividad de la cafetera

Este heatmap de la Figura 9 visualiza datos historicos almacenado en la base de datos
previamente. Representara la actividad del electrodoméstico en cuestion por dia de la semana
y hora del dia. Permitira saber mas sobre los habitos de consumo de los clientes y cuéles son
las horas punta de mayor consumo. Esta actividad representa el nimero de aparatos
encendidos en esas franjas.

Actividad de electrodométicos por franja horaria y dia de la semana

Figura 9. Gréfico 3 del dashboard.

Al tratarse de un heatmap, el rango de actividad se refleja mediante una tercera variable que

sera el color. El gradiente incluido a la derecha informa de las franjas de valores que recoge.
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3.1.4.4 Gréfico 4: Ciclos de consumo

Por ultimo, en la Figura 10 se muestran las curvas de carga de los electrodomésticos que se
han tenido en cuenta para este proyecto. La visualizacion estard conectada al seleccionador
que se encuentra en el lado izquierdo del gréfico, se puede seleccionar el electrodoméstico
que se quiere mostrar. Permitira conocer los consumos que implican cada uno de los
electrodomésticos, asi como la duracién de los ciclos y los patrones que puedan seguir
durante el ciclo. La franja horaria que se ha tenido en cuenta en la construccion de estos
graficos ha sido de una hora.

Curvas de carga de cada electrodoméstico

Figura 10. Gréfico 4 del dashboard.

Ademas de las visualizaciones, los elementos estéticos como el tamafio, posicién, titulos y
demas han sido editados para que el aspecto del dashboard completo fuera més atractivo e

interactivo.

Todas estas visualizaciones aportan varias conclusiones importantes sobre los datos que y

que se detallaran con mayor precision en el capitulo siguiente.

3.1.5 ANALISIS

Por ultimo, con el fin de realizar la segmentacion de clientes en funcion de diferentes perfiles
identificados, se ha optado por la libreria Scikit Learn de Python. Esta libreria que ofrece

gran variedad de algoritmos de clasificacion, regresion o clustering ha sido suficiente para
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cumplir, aunque en este caso sera suficiente con el algoritmo K mean perteneciente al grupo

de clustering.

En esta fase y con la ayuda de otra libreria muy conocida de manejo de dataframes, Pandas,
se ha realizado primero un analisis exploratorio inicial para tener una idea mas clara de lo
que recogen los registros almacenados en la base de datos de histéricos. Como parte de ese
estudio inicial, se ha querido conocer las horas en las que se producen méas consumos, asi
como el dia de la semana con mayor actividad. Para ello se ha calculado la media de cada
hora y de cada dia sin hacer mas distinciones en los datos. Los resultados de estos calculos

se muestran en el capitulo 4 de esta memoria.

Para facilitar los modelos siguientes, se ha generado una tabla dindmica teniendo en cuenta
Unicamente las siguientes variables: ID, Dia de la semana, Hora del dia y el consumo total.
Esta tabla sera de ayuda para el modelo de machine learning posterior. A continuacion, se
muestra parte de la tabla generada para facilitar la comprensién de lo que se esta hablando

en la Figura 11:

Total
weekday 0 .. B
heur 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 . 14 15 16

P1U1 957.453 96012 0960.12 960.12 960.12 960.12 9680.120 19794642 21238575 11116.242 . 96012 96012 960.120
P1U2 957.453 96012 960.12 960.12 960.12 960.12 960.120 17054.042 15521.375 17947.442 . 96012 96012 960.120
P1U3 957.453 96012 96012 96012 960.12 96012 960.120 12783.442 12780775 13679.042 .. 96012 96012 960.120
P2U1 0957.453 960.12 960.12 960.12 960.12 960.12 960.120 960.120 960.120 17906.842 .. 96012 960.12 960.120
P2U2 957453 96012 960.12 960.12 960.12 960.12 980.120 960.120 960120 19614.642 . 96012 96012 960.120
P2U3 057.453 96012 060.12 960.12 960.12 960.12 960.120 960.120 4335120 19614.642 .. 96012 96012 960.120
P3U1 957.453 96012 960.12 960.12 960.12 960.12 15346242 8555642 18896.375 957.453 ... 960.12 960.12 960.120
P3U2 957453 96012 96012 96012 96012 96012 17054.042 11116242 5980.175 957453 .. 96012 96012 960.120

Figura 11. Tabla dindmica generada con los datos.

Esta tabla presentada sera la que se ha utilizado como entrada del modelo de aprendizaje
automatico donde se quieren crear agrupaciones en funcion de las variables introducidas. El
parametro mas importante de un clustering y que necesita el algoritmo de k means, seré el

valor de k, o el nimero de grupos que se quieren o se deben formar en base a la informacion
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que se tiene. Uno de los métodos més utilizados que calcula el valor 6ptimo de esa k para el
problema en cuestion es el método de Silhouette. Esta técnica asignara una puntuacion a
diferentes valores de k para conocer el mejor. Representando graficamente los valores y las

puntuaciones de Silhouette para nuestro problema se obtiene lo siguiente:

03

0z

o

Figura 12. Representacion del valor éptimo de k.

En la Figura 12 se puede observar claramente que el valor optimo que se deberia tener en
cuenta en la clusterizacién de estos datos es de k=4. Por ello, en el algoritmo de k means se
introduce manualmente este valor de k para que cada registro del conjunto de datos sea

asignado a uno de los cuatro grupos que se generan.

Si de nuevo se representa visualmente lo que devuelve el modelo de Machine Learning se

consigue lo siguiente:
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Figura 13. Representacion de los clusters generados.

Se puede comprobar que el modelo ha agrupado los registros en cuatro clases diferentes en
funcién de los patrones identificados en el dataset y ademas se puede afirmar que la
clasificacion que ha realizado en modelo es la correcta observando el ID de los datos
pertenecientes a cada cluster. Los resultados obtenidos en esta fase se analizaran y

comentaran en mayor profundidad en el siguiente capitulo de esta memoria.

3.2 IMPLEMENTACION

En este apartado se proporcionaré una breve descripcion de cdmo han sido implementados
las diferentes tecnologias y herramientas necesitadas para las partes que componen la

aplicacion siguiendo la arquitectura que se ha definido en el apartado anterior.

Los diferentes componentes han sido desarrollados mediante el lenguaje de programacién
Python al igual que la cohesion entre ellos. Debido a las diferentes caracteristicas y
naturalezas de cada una de las partes, también se han necesitado diversas librerias por lo que
se ha visto apropiado la instalacion de un entorno virtual que englobara todas esas librerias

teniendo en cuenta las versiones y no entren en conflicto con librerias previas que puedan
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estar ya instaladas. Estas librerias estaran recogidas en el archivo requirements.txt, y se

instalaran una vez se haya creado y activado el entorno virtual.

3.2.1 APACHE KAFKA

Una de las herramientas principales que permiten el correcto funcionamiento y sirve como
unioén entre una componente y otra del modelo es la ingesta mediante colas Kafka que se
encarga de transportar los registros desde su origen a su destino. Para ello, se ha requerido
la implementacion de la herramienta Kafka. Para la instalacion de esta plataforma en
Windows seré necesario disponer de JAVA 8 SDK previamente. En este caso, la version
elegida ha sido kafka 2.12-2.8.0 que se puede encontrar en la péagina oficial
(https://kafka.apache.org ). Tras instalarlo se debe configurar de modo que los directorios
donde se almacenen los logs se sitien donde el usuario desee. Tras esto, y siempre que se
quiera empezar con la ingesta de registros, serd necesario inicializar el servidor Zookeaper

desde la linea de comandos tal y como se indica a continuacion:

.\bin\windows\zookeeper-server-start.bat .\config\zookeeper.properties

Posteriormente desde otra consola de comandos se ejecuta el servidos de Kafka con el

comando que se muestra a continuacion:

.\bin\windows\kafka-server-start.bat .\config\server.properties

Con esto ya se tendria la plataforma en funcionamiento. Otro elemento fundamental que ya
se ha mencionado en el capitulo anterior es el topic donde escribira el producer y se

suscribira el consumer. Para generar un topic se utiliza el siguiendo comando:

.\bin\windows\kafka-topics.bat --create --zookeeper localhost:2181 --replication-
factor 1 --partitions 1 --topic sampleTopic

Tras cumplimentar los pasos comentados, sera posible empezar a enviar los registros que se

generen en la fase de generacion. Siguiendo la linea de ejecucion presentada, esos datos
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seran recibidos para almacenarse en un sistema de almacenamiento NoSQL elegido. Por
tanto, el siguiente requerimiento serd la puesta en marcha de Mongo DB accediendo a la

pagina oficial.

Bastaria con seguir los pasos explicados en la pagina web para poder utilizar mongo desde
la consola de comandos. Sin embargo, a modo de simplificacion y conseguir una interfaz
mas manejable e interpretable se ha decidido instalar también Mongo DB Compass, que se
trata de una GUI (Interfaz grafica de usuario) como alternativa a la Shell de Mongo que
permite explorar, analizar e interactuar con el contenido almacenado en una base de datos

MongoDB sin necesidad de utilizar queries.

3.1.3 DRIVERS

Cuando se han instalado correctamente las herramientas mencionadas se debe asegurar la
unién entre las mismas de forma que los registros generados lleguen a su destino sin
percances y en la mayor brevedad posible. Este objetivo se conseguird mediante las [lamadas
producer y consumer que se configuran en distintos scripts de Python. Cada una de ellas
debe tener definidos unos parametros especificos para que el sistema sea ejecutable. Se han

necesitado diferentes drivers para la comunicacién entre los sistemas.

o Kafka-Python: Cliente de Python para el sistema de procesamiento de flujos
distribuidos Apache Kafka. kafka-python esta disefiado para funcionar de forma muy
parecida al cliente oficial de Java. Se ha hecho uso de la APl KafkaProducer, que

permite publicar los registros en el topic que se indique. Del mismo modo, la API

KafkaConsumer es un consumidor de mensajes de alto nivel, indicando el topic o los

topics a los que subscribirse y el servidor al que se debe conectar que por defecto
sera localhost:9092 [35].

e Pymongo: esta API servira como conexion con la base de datos Mongo desde Python.
Genera un cliente mediante la configuracion de un servidor que sera 'localhost: 27017

y permite acceder a las diversas colecciones de forma rapida y directa [36].
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3.24 DASH

Para la fase de visualizacion y con el fin de cumplir con los objetivos definidos se ha pensado
en Dash que es una biblioteca de Python de cddigo abierto pensada para crear aplicaciones

basadas en aplicaciones web.

Se trata de una biblioteca de interfaz de usuario para crear aplicaciones web analiticas de
manera sencilla para el usuario y que ayuda a los cientificos de datos a construir aplicaciones

web analiticas sin requerir conocimientos avanzados de desarrollo web.

El codigo de la aplicacion Dash es declarativo y reactivo, por ello la creacion de aplicaciones
complejas es mas simple que con otras herramientas y no requiere de un conocimiento previo
demasiado avanzado para su uso. Los elementos estéticos que lo componen son
personalizables: El tamafio, el posicionamiento, los colores, las fuentes... mediante CSS en
funcion de la estética que se quiera conseguir y al ser desplegado en el navegador web, no
es necesario escribir ningun Javascript o HTML [37].

Esta libreria de cddigo abierto estd compuesta por tres tecnologias con diferentes propdsitos
[38]:

e Flask proporciona la funcionalidad del servidor web.
e React.js renderiza la interfaz de usuario de la pagina web.

e Plotly.js genera los gréficos utilizados en su aplicacion.

Dicho esto, y para desarrollar la aplicacion de visualizacion con esta herramienta, se ha
generado un nuevo directorio donde se almacena el cddigo y un entorno virtual limpio de
Python 3. Los comandos que permitiran hacer esto seran los siguientes:

$ mkdir nombre dir && cd nombre dir

$ python3 -m venv venv
$ source venv/bin/activate
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Una vez activado el entorno virtual generado se podran instalar las librerias. Las que se
muestran a continuacion seran esenciales para conseguir el resultado deseado en la

aplicacion web:

e dash para el despliegue de la aplicacion.

e dash_core_components para crear componentes interactivos como graficos,
desplegables etc.

e dash_html_components para acceder a las etiquetas HTML.

e pandas para facilitar el manejo de los datos.

Con estas librerias se ha podido realizar el disefio del dashboard gue se ha mostrado en el
apartado anterior. Para poder ejecutar la aplicacion se debe incluir el siguiente comando en
el codigo de la aplicacion:

if name == " main

49 app.run_server (debug=True)

Una vez se tiene la aplicacién definitiva y tras ejecutarlo, para poder ver el dashboard

disefiado se debera acceder a http://localhost:8050 en el navegador.

3.2.5 SCIKIT-LEARN

Para la parte de analisis, se ha utilizado la libreria skicit-learn, una libreria creada para
aprendizaje automatico de software libre que incluye algoritmos de aprendizaje supervisado

y no supervisado.

Para la instalacion y set up en el entorno local, ha sido suficiente con instalar la libreria
mencionada. Por otra parte, para la parte analitica del proyecto se decidid hacer uso del
entono Jupyter de Anaconda. Jupyter es un lenguaje agndstico y soporta entornos de
ejecucion en diferentes lenguajes, entre ellos Python.

53



WERITy,
GNWERSIDAD 858 PONTIE

ICAI $&89% ICADE UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
COMl LLAS ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
WA D R I D GRADO EN INGENIERIA TELEMATICA

SISTEMA/MODELO DESARROLLADO

De esta forma, la obtencidn de resultados por cada celda ha facilitado la comprension y la
correccion de erratas ademas de devolver instantdneamente las representaciones graficas que

se han visto recomendables para este modulo analitico.
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Capitulo 4. ANALISIS DE RESULTADOS

En este capitulo se comentardn en detalle los resultados obtenidos tras la ejecucion e
implementacion del modelo. Como se ha repetido en varias ocasiones, el proyecto esta
compuesto por cinco principales ndcleos construidos cada uno para su propio fin. A
continuacidn, se hara hincapié en los resultados obtenidos en las fases de almacenaje,

visualizacion y analisis.

4.1 ALMACENAJE

Una vez los registros han podido ser trasladados a su destino donde seran almacenados para
su posterior estudio, se pueden distinguir las tres colecciones pertenecientes a la base de
datos donde se han almacenado los registros referentes a un periodo de una semana. La
primera coleccion recoge los ciclos de consumo de cada electrodoméstico cuando esté en
uso. Por tanto, habré una variable por electrodoméstico ademés de la variable “Date” que
indicara el momento preciso del dia en segundos almacenado como timestamp. Esta variable
sera la que se multiplique con su correspondiente de la segunda coleccion para conocer el
consumo total en ese instante. Esta tabla también registra un “_id” asignado por Mongo y el

timestamp del momento en el que es recibido desde Kafka.

A continuacion, en la Figura 14 se muestra la estructura de esta primera coleccion extraida
desde la aplicacion GUI Mongo DB Compass donde se puede apreciar que esta compuesta

de 8639 documentos.
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¥ MongoeDB Compass - localhost:27017/database_10.tablal - X

Connect View Collection Help

# B database_10.tabla1
Documents
v
database_1 O.tablat vocunzirs 8.6k moexes 1
Documents
» OPTIONS m RESET | D | '
& ADD DATA ~ [N |0 B2 Displaying documents 1 - 20 0f 8639 ¢ »  C REFRESH

_id:o
Date:

Cafetera: 8
Lavadora: 1.2

Frigo: 2.667

Tostador: &
Lavavajillas: 8.9
Secador: 947.1

Plancha: 2492

Dia Semana: "Monday"
timestamp: 1623255383939

Figura 14. Primer registro almacenado en la coleccion 1 de la base de datos en Mongo.

Por simplificacion del modelo y reducir el tiempo de ejecucion la frecuencia entre registros
es de diez segundos, y sera suficiente con cubrir los pertinentes a un dia ya que los ciclos

son repetitivos.

La siguiente coleccion que forma parte de la base de datos es la encargada de definir la
actividad de cada usuario acorde al perfil al que pertenecen. Esto se ha conseguido mediante
unas condiciones en base a la hora y el dia de la semana en el que sucede el consumo. El
resultado, por tanto, es una coleccién que indica en cada registro qué electrodoméstico estara
encendido y permanecera encendido lo que dure ese ciclo de uso. En la Figura 15 se muestra

el primer documento de esta segunda coleccion para comprender mejor lo comentado.

Figura 15. Primer registro almacenado en la coleccion 2 de la base de datos en Mongo.
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Por las razones explicadas, las variables “Dia Semana” y “Date”, que recoge la fecha y la
hora exacta del consumo, seran los que condicionen la actividad en las variables de cada
electrodomeéstico, siendo estas variables booleanas que reflejaran un 1 cuando se dé el caso
de estar encendidas. En el documento mostrado en la Figura 15 se puede observar que el
unico aparato encendido es el frigorifica, el cual siempre permanece en activo. Por otra parte,
el valor correspondiente al secador de pelo devuelve un “NA”, porque tal y como se
menciona en el capitulo 3, algunos de los perfiles descritos no poseen este aparato en sus

viviendas.

Por ultimo, esta base de datos también facilita informacion sobre los consumos totales que
se han registrado en las viviendas de los usuarios cada diez segundos durante una semana.
Esto serd resultado de la multiplicacion de los ciclos de consumo reflejado en la primera
coleccidn y la actividad reflejada en la segunda coleccidn. Se muestra a continuacion en la

Figura 16 la apariencia de este Gltimo componente de la base de datos.

> _id: ObjectId("6@dBad2fa3b7b9Be38cHco3a")
Date: 1624226418
Cafetera: @
Lavadora: @
Frigorifico: 2.667
Tostador: @
Lavavajillas: @
Secador: "NA"
Plancha: @
Total: 2.667
Dia Semana: "Monday"”
ID: "P4uUl”
timestamp: 1624237584217

Figura 16. Primer registro almacenado en la coleccion 3 de la base de datos en Mongo.

En él se puede ver que corresponde a lo visto en la Figura 14 y en la Figura 15,y que
efectivamente el consumo total seria Unicamente el respectivo al frigorifico. Ademas de las
variables vistas anteriormente, se afiade una nueva variable que cobrard importancia en el
modulo analitico de este proyecto. Se trata de la variable “ID”, donde se refleja el perfil al
que pertenecen y el numero de usuario dentro de ese perfil. En este caso, se puede apreciar

que se trata del registro de consumo del usuario 1 que forma parte del perfil 1. Cabe recordar
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que en total se ha trabajado con cuatro perfiles distintos y tres usuarios perteneceran a cada
uno de los cuatro perfiles.

Por otra parte, cuando el modelo se esta ejecutando también llegaran esos registros a una
base de datos de Mongo en tiempo real. En este caso, los registros ocurriran con un periodo
de un segundo y seran reproducidos en la parte de visualizacion. Esta segunda base de datos

mantendra la misma estructura de las tres colecciones mencionadas previamente.

4.2 VISUALIZACION

El siguiente modulo del que merece la pena comentar lo logrado es el de visualizacion, donde
gracias a las representaciones construidas se ha podido deducir informacién de los datos del

conjunto.

Tal y como se menciona en el capitulo anterior, las primeras dos visualizaciones mostraran
lo recibido en esos momentos en los que el modelo completo se est& ejecutando para ser
visualizados en tiempo real, por lo que la informacién que puedan aportar serd cambiante
dependiendo del momento en el que se ejecute. Por consiguiente, este capitulo se va a centrar
en aquellas visualizaciones que reflejen informacioén correspondiente a los datos ya

almacenados anteriormente en la base de datos que se acaba de mostrar.

Se ha querido conocer qué franjas horarias son las mas activas, asi como el dia en la semana
en el que se producen mas consumos. Para conocer esta informacion se ha hecho uso de la
segunda coleccion donde se refleja la actividad de los electrodomésticos, y tras realizar los
calculos apropiados como sumar la actividad total por registros para tener en cuenta todos
los electrodomésticos encendidos en ese momento, y agruparlo por dia y hora se ha obtenido

el siguiente mapa de calor que se muestra en la Figura 17.
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Actividad de electrodométicos por franja horaria y dia de la semana
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Figura 17. Grafico que recoge la actividad de los electrodomésticos por hora y dia de la semana.

En él se puede ver claramente, que la mayor actividad, o expresado de otra forma, el mayor
numero de electrodomésticos encendidos ha sido el domingo en la franja horaria de 7:00-
8:00. Parece que esa alta actividad de prolonga hasta las 10:00 de ese mismo dia y con un
comportamiento similar el sabado.

Otra informacion que ofrece el dashboard construido se pueden conocer los patrones que
siguen los electrodomeésticos cuando estan en uso. Estas curvas de carga seran mostradas en

funcion del electrodoméstico elegido con el seleccionador. En cada uno de ellos se pueden
observar diferentes rasgos.

El primero mostrado en la lista es la cafetera, cuya curva de carga se presenta a continuacion
con la Figura 18.

TTTTTTTTTT

Consumo energético (kwh)

00:20 00:30 00:40 00:50 01:00 01:10
Jun g, 2021

Hora

Figura 18. Curva de carga de la cafetera.
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Se puede observar cdmo el ciclo de uso tiene una duracidn aproximada de cinco minutos ya
que se repite el mismo patron durante el periodo visualizado. En ese patron, se identifica una
estabilidad alrededor de 650 y 700 kwh hasta que desaparece y vuelve al empezar de nuevo

el ciclo.

En cuanto al frigorifico, ya se habia mencionado que se mantiene encendido en todo
momento, sin embargo, su consumo permanente no supera los 2.67 kwh (tal y como se puede

ver en la Figura 19) por lo que no supone un gasto importante en la factura energética.

2.565

Consumo energética (kwh)

00:20 00:30 00:40 00:50 01:00 01:10
Jun 3, 2021

Hora

Figura 19. Curva de carga del frigorifico.

El siguiente aparato visualizado sera la lavadora. Su uso ha sido medido en un programa
corto de ropa delicada y a 40°. La representacion de su curva de carga es la siguiente de la
Figura 20:

2000 ———— —__

1500 ﬁ
1000 ‘
500

.j — V| q

Consumo energético (kwh)

00:20 00:30 00:40 00:50 01:00 01:10
Jun 3, 2021
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Figura 20. Curva de carga de la lavadora.
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En este caso el ciclo es méas prolongado y sufre cambios mas pronunciados. Comienza con
un consumo elevado de alrededor de 2000 kwh durante aproximadamente diez minutos para

luego desaparecer casi por completo durante media hora y volver al valor inicial durante
otros diez minutos.

Continuando con el estudio de los electrodomésticos con un ciclo de vida largo se encuentra
el lavavajillas que puede verse en la Figura 21. EI maximo valor que se alcanza vuelve a

estar sobre los 2000kwh y en este caso se identifican mas variabilidad en el patron.

Consuma energético (kwh)

00:20 00:20 00:40 00:50 01:00
Jun 9, 2021

Hora

Figura 21. Curva de carga del lavavajillas.

El proximo aparato que se presenta en la Figura 22 sera la plancha de ropa. En la figura
adjunta a continuacién se pueden ver claros picos de consumo, que desde el consumo nulo
alcanzan valores aproximados a 2500 kwh. Sin embargo, no se mantienen en el tiempo esos
valores elevados y se debe tener en cuenta que en este caso el ciclo de uso del
electrodomeéstico lo fija el usuario.

Consumo energético (kwh)

00:20 00:20 00:40 00:50 01:00 01:10
Jun &, 2021

Hora

Figura 22. Curva de carga de la plancha.
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En lo que corresponde al secador de pelo obtenemos lo siguiente en la Figura 23:

320

580

560

Consuma energético (kwh)
1
a

550

00:20 00:30 00:40 00:50 01:00

01:10
Jun g, 2021

Hora

Figura 23. Curva de carga del secador.

Y acotando mas el periodo del eje X cono en la Figura 24 se puede apreciar mejor la
tendencia:

{Jun 9, 2021, 00:16:40, 992.6)
990

970

960

Consuma energetico (kwh)

950

00:18 00:20 00:22 00:24 00:26 00:28 00:30 00:32
Jun 9, 2021

Hora

Figura 24. Curva de carga del secador con eje mas acotado.

Se ve claramente que cada ciclo dura aproximadamente dos minutos y los valores van

oscilando entre 950 y 990 kwh. En este caso también durara tanto como el usuario del aparato
lo decida.

Por ultimo, el tostador. Se puede apreciar en la Figura 25 que el ciclo dura aproximadamente
tres minutos en los que sufre una caida de consumos desde su valor mas estable de unos 850

kwh. La duracion la fijara el propio tostador en funcion del grado de tostado que se le
indique.
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Figura 25. Curva de carga del tostador.

Como conclusién, se podria decir que los electrodomésticos mas costosos en cuanto a
energia seran el lavavajillas y la lavadora, sin embargo, no se mantienen constantes durante
todo su ciclo. En cuanto a los electrodomésticos de menor envergadura, el secador de pelo

seria el que mas consume Yy la plancha el que menos.
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4.3 ANALISIS

Esta Gltima parte del proyecto se ha procedido a realizar un analisis para conocer en mayor
profundidad las caracteristicas asignadas a cada uno de los perfiles definidos en la primera
fase. Se ha generado un modelo de clustering cuyo proposito era identificar a qué perfil
podia pertenecer cada registro de usuario en funcion de los patrones que fuera capaz de
detectar. Para cumplir con esta meta ha sido suficiente con utilizar la coleccion referente a

los consumos totales de la base de datos.

Previo al modelo de Machine Learning implementado, se ha realizado un estudio
exploratorio de lo que se encontraba en el conjunto de datos original y se ha podido

contrarrestar con lo que se ha visto en la parte de visualizacion.

En este primer gréafico se puede ver la distribucion media de los consumos totales por horas.
Cabe recalcar que no representa la misma informacién que se ha podido ver en la Figura 26
porgue en este caso se tiene en cuenta el consumo final y no el nimero de electrodomésticos

encendidos.

Mean hourly consumption

175

150
100
50
25

o 1 12 13 14 15 16 17 18 19 20 H
Hol.lr

=
]
w

Mean consumption
&

Figura 26. Media de consumo total por horas.
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De él podemos concluir que la franja horaria con mayores consumos se produce durante la
mafiana. Esta afirmacion podria deberse porque algunos de los electrodomésticos que se han
tenido en cuenta como el tostador, la cafetera o el secador de pelo se suelen utilizar con mas
frecuencia a primeras horas de la mafiana por que la mayoria de la gente desayunay se ducha
antes de empezar su jornada laboral o académica. También se aprecia un aumento entre las

19:00 y 20:00, coincidiendo con el fin de esa jornada en dias de labor.

Si por el contrario queremos conocer el dia de la semana con los valores mas elevados, lo

podemos saber con el siguiente grafico de lineas de la Figura 27.

Mean daily consumption

] ] 5

Mean consumption

=)

Monday Tuesday Wednesday Thursday Friday Saturday Sunday
Day of the week

Figura 27. Media de consumo total por dia de la semana.

Se ve una clara diferencia entre los dias laborables y los fines de semana en los que los
usuarios generan consumos. Es probable que esta diferencia tan significativa se deba a la
subida de precios reciente que se ha producido en el estado. Los fines de semana seran los
dias con menor aumento de coste acorde a esta nueva campafia implantada, por lo que
muchos usuarios podrian optar por realizar labores domésticas como poner la lavadora, o

planchar la ropa esos dias.
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Una vez construido el modelo con el algoritmo k means, cada registro ha sido asignado a un
cluster de los cuatro generados. Si representamos la informacion utilizada para ese clustering

obtenemos lo siguiente:

Pt
F3U2
F3U3
—=- None
P41
Pau2
PaU3
—="- None
P2t
Pauz

200000

<
T

=1

F2u3
== None
P1U1

150000

FiU2
Piua
None

Hlowatts

00000

50000

Figura 28. Representacion de los clusters generados.

De esta Figura 28 se pueden deducir varias afirmaciones. Por un lado, parece que el modelo
ha sido capaz de identificar cada uno de los usuarios con su perfil correspondiente tal y como

se indica en el lado derecho superior del grafico.

Cada cluster, que se ha representado en distinto color, sigue patrones diferentes entre ellos,

aunque se repitan las diferencias entre los dias festivos y los laborables.

Para poder percibir mejor las peculiaridades de cada perfil a lo largo de las horas de un dia
y asumiendo que los dias de labor deben seguir un patrén de consumo parecido entre ellos,
se ha filtrado por un dia de la semana (jueves) y se han representado por separado los cuatro
grupos generados con el mismo color seleccionado en la visualizacion anterior tal y como se

muestran a continuacion en la Figura 29:
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Figura 29. Consumos por horas el jueves por cluster generado.

Esta vez se pueden ver de forma mas clara las distinciones que haya podido detectar el

modelo a la hora de clasificar cada usuario con su perfil correspondiente.

En el primer grafico, que pertenece al cluster 0 catalogado como perfil 3, parece que los
consumos se dan sobre todo entre las 5:00 y las 9:00. Recordando que este perfil representaba
a una familia con cuatro ocupantes, parece acertado que sus principales consumos se

reproduzcan antes de que empiece su jornada laboral.

En cuanto al segundo grupo, que representa al cuarto perfil descrito anteriormente en esta
memoria, los consumos se centran entre las 17:00 y 21:00. Este perfil refleja los habitos de
una persona con horario nocturno, por lo que parece oportuno gue sus principales consumos
se reproduzcan a esta hora por la misma razon que en el caso anterior, con la diferencia de

que en este caso la jornada laboral empezaréa alrededor de las 22:00.
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Continuando con el tercer gréfico en color verde se representan los usuarios pertenecientes
al perfil 2, es decir, a aquellas personas retiradas. Si analizamos los horarios de este jueves,
se perciben dos picos de consumo. Uno durante la mafiana desde 8:00 a 11:00 y otro por la
tarde, aunque menos significativa, entre las 18:00 y 20:00. Al tratarse de una persona sin
horario fijo por trabajo o estudios se comprenden los consumos a esas horas, y que en otros
perfiles teniendo en cuenta que se trata de un dia laborable no podrian justificarse tan

facilmente.

Por ultimo, el perfil 1 que refleja el consumo de un piso de estudiantes, podria ser adecuado
que la mayoria se los consumos se centren entre las 6:00 y 10:00 de la mafiana, antes de que

comiencen sus clases.

Con esto se ha podido ver que el modelo ha intuido que el nimero 6ptimo de grupos para
realizar el clustering a este conjunto de datos era de cuatro (k=4), y ha sido capaz de
relacionar cada usuario con su respectivo perfil. Por ello, se puede afirmar que el modelo ha
sido lo suficientemente bueno para resolver el problema presentado con la base de datos
proporcionada con las condiciones anteriormente descritas y asumidas.
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Capitulo 5. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

5.1 CONCLUSIONES

Una vez desarrollado el modelo completo y unificado, se ha podido llegar a ciertas
conclusiones en base a lo obtenido en cada una de las fases. Se debe tener en cuenta que la
falta de datos reales ha obligado a generar datos que fueran capaces de ser tratados
posteriormente. Por tanto, la falta de registros con los que poder hacer una comparacion o
en los que basarse en esta primera fase ha complicado la tarea. En un futuro, seria beneficioso
disponer de datos reales y generar nuevos datos sintéticos en funcidn de los reales de manera
gue se mantenga la privacidad de los clientes de la compafiia y el resultado se asemeje mas

a la realidad.

En esta primera parte del pipeline se ha buscado que los datos siguieran unos criterios
especificados por perfil y que los registros fueran capaces de ser generados en tiempo real e
introducidos en la base de datos. Esto permite que tanto la ingesta como la visualizacién
posterior siga el ritmo de generacion por lo que se trate de un modelo en tiempo real. Cuanto
mayores latencias existan entre los tiempos de generacion de un registro a otro, la
visualizacién mostrara dichos retardos y no representara un escenario real con registros

continuos.

Una vez se ha conseguido visualizar los datos registrados tanto en tiempo real como
agregados de histdricos se han podido hacer las primeras presunciones sobre lo que expresan
los datos. Los gréaficos referentes a los datos que se estén ingestando en tiempo real nos
muestran informacion sobre el consumo total que se esta registrando en esos segundos
concretos y el porcentaje que corresponde a cada electrodoméstico de ese consumo total. En
cuanto a los datos que se han almacenado en el periodo de tiempo referente a una semana se
han podido obtener afirmaciones méas generales sobre los habitos de consumo guardados de

los distintos perfiles.
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Por altimo, en la fase final, se han agrupado los registros recibidos de los usuarios en funcion
de los patrones que se han detectado en la base de datos proporcionada como input al modelo.
Este agrupamiento permite entender mejor los habitos de consumo se los usuarios que se
han tenido en cuenta y facilitar a la compafiia esta informacion para poder tomas decisiones

futuras en base a esa informacion.

Dicho esto, no cabe duda de que se ha conseguido cumplir con las metas definidas al iniciar
este proyecto. El resultado ha sido un proceso completo y en funcionamiento de lo que seria

un pipeline de recepcién de datos hasta llegar a su andlisis final.

5.2 TRABAJOS FUTUROS

Uno de los siguientes pasos en caso de que se dispusiera de méas tiempo para el desarrollo
del proyecto, seria afiadir complejidad y escalabilidad. Hasta el momento se ha trabajado
con cuatro perfiles diferentes y tres usuarios por cada perfil en un periodo de una semana.
Esta decision de acotar el nimero de registros fue tomada por no querer repercutir demasiado
en el tiempo de ejecucion de los generadores y primar el funcionamiento total del sistema
completo. Sin embargo, un escenario real supondria un nimero mayor de registros por lo
que seria interesante continuar haciendo crecer la base de datos para comprobar que el

sistema no sufre dafios en su ejecucion.

Por otra parte, es preciso sefialar que todo el despliegue del modelo se ha realizado on
premise, es decir, la instalacion del programa se ha realizado de manera local. Una
modificacion futura que podria resultar beneficioso seria su migracion a la nube. Para tomar
esta decision y ver si realmente supondria una mejora es necesario analizar las ventajas y
desventajas de cada una de las alternativas teniendo en cuenta las caracteristicas del proyecto

en cuestion.

Cada vez es mas sonada la instalacion de infraestructuras en la nube o en cloud, como

alternativa cuando se dispone de un volumen muy elevado de datos. La eleccion depende de
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factores como la escalabilidad, el coste, los recursos, el control y la seguridad de la

infraestructura.

Con un almacenamiento de datos local una organizacion debe comprar, desplegar y mantener
todo el hardware y el software. Un almacenamiento de datos en la nube, en cambio, no tiene
hardware fisico. La empresa paga por el espacio de almacenamiento y la potencia de calculo
que necesita en un momento dado. La escalabilidad se consigue afiadiendo mas recursos en
la nube, y no hay necesidad de emplear a personas para desplegar o0 mantener el sistema
porque esas tareas son manejadas por el proveedor [39].

A continuacion, se explayan algunas de las ventajas e inconvenientes que esta migracion

podria suponer y que facilitaran la decisién que se tome en un futuro [40].

Las ventajas principales de un almacén de datos en la nube son la escalabilidad, el coste, la
seguridad, la disponibilidad y el tiempo de comercializacion.

e Escalabilidad

La capacidad de almacenaje y computacional no es un problema en estos casos, por lo
que los datos pueden fluir sin problemas en los momentos de mayor actividad. Las
soluciones suelen ser personalizadas de manera que el usuario solo tiene que pagar por

el espacio que se esté utilizando en ese momento.

e Coste

Con un almacén de datos en la nube, no hay que comprar ni configurar servidores fisicos.
Las empresas solo pagan por el almacenamiento y el tiempo de CPU que necesitan.
Ademas, el proveedor de la nube se encarga del mantenimiento, la administracion y las

actualizaciones.
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e Disponibilidad

La disponibilidad y la fiabilidad es otro aspecto a tener en cuenta para tomar la decision
final. La capacidad de replicar los datos en diferentes regiones asegura que sus datos

estén altamente disponibles, incluso en caso de fallo.

En cuanto a los aspectos negativos que esta transicion podria implicar se incluyen los

siguientes [41] :

e Cortes de conexion
Las empresas deben ser conscientes de que esta tecnologia, es mas propensa a sufrir

cortes y otros problemas técnicos por estar conectado a Internet.

e Seguridad

El principal problema de la nube est& representado por la seguridad. Las compafiias
deben ser conscientes de que ponen a disposicion de un tercero toda su informacion
sensible. Esto podria suponer un gran riesgo a la empresa, por ellos es de suma
importancia la eleccion del proveedor. Sin embargo, esto dependera en gran parte del
tamafo de la empresa, puesto que si se trata de una pequefia comparfiia puede incluso
beneficiarse de un proveedor con méas recursos que él para obtener mayor nivel de

seguridad.

e Propenso a ataques

Puede hacer que las empresas sean mas vulnerables frente a ataques externos. Es por ello

que se ofrece la posibilidad de ocultar los datos sensibles.

e Pérdida de soporte

El servicio de atencidn al cliente y el soporte recibido por los proveedores es motivo de
queja de ciertos usuarios tal y como lo expreso el New York Times: “Si necesita ayuda
0 si no se siente comodo tratando de encontrar consejos en foros abiertos, la nube

probablemente no sea lo ideal” [39].
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Se ha visto que esta migracion a la nube puede super 0 no una mejora dependiendo del
caso de uso. En caso de que se decida dar el paso, sera fundamental escoger el mejor
proveedor de estos servicios que puedan encontrarse actualmente en el mercado. A

continuacion, se listaran algunas de ellas:

e AWS (Amazon Web Service)

Actualmente podria decirse que es el lider del mercado con una tasa de generacion de
ingresos al final de 2019 de mas de 14 mil millones $, se ha convertido en gran parte de
los ingresos de la empresa Amazon [42] .Con un ritmo acelerado de innovacion ademas
y una amplio red de servicios es la "opcion segura” en este mercado tras ganarse la

confianza de sus usuarios.

e Azure (de Microsoft)

Microsoft Azure ocupa el segundo lugar en cuota de mercado [43] .Azure ya es una
plataforma muy capaz y amplia, y Microsoft continGa acelerando la velocidad de su
nueva funcion. Microsoft ahora esta lanzando sus propias capacidades innovadoras con
Azure. Microsoft esta centrado en utilizar su capacidad para agrupar Azure con otros

productos y servicios de Microsoft.

Estos son los dos principales proveedores de servicio en la nube mas utilizados por los
usuarios, por lo que se recomendaria que en el caso de que se decidiera migrar en
proyecto desarrollado on-premise a la nube, se contemplara utilizar alguna de las dos

alternativas expuestas previamente.
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ANEXO A

ANEXO A

from kafka import KafkaConsumer
from pymongo import MongoClient
from json import loads

consumer = KafkaConsumer (
'topicl', 'topic2', 'topic3"',
bootstrap servers=['localhost:9092'],
auto offset reset='latest',
enable auto commit=True,
group_ id='my-group',
value deserializer=lambda x: loads(x.decode('utf-8')))

client = MongoClient ('localhost:27017")
db=client.prueba

doc = {}
for msg in consumer:
topic = msg.topic

message=msg.value
timestamp= msg.timestamp
message['timestamp'] = timestamp

if topic == "topicl":
collection = db.tablal
collection.insert (message)
print ('{} added to {}'.format (message, collection))

elif topic == "topic2":
collection = db.tabla2
collection.insert (message)
print ('{} added to {}'.format (message, collection))

else
collection = db.tabla3

collection.insert (message)

print ('{} added to {}'.format (message, collection))
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