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5.3 Plataforma hardware
Por último, en esta sección se va amedir el rendimiento en términos

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

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

Figura 5.12: Fuente programable Agilent Technologies N6705B.

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

Identificador
Ahorro energético

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

’Ahorro energético’

ID1 0,005 440 %

ID2 0,036 61 %

ID3 0,022 100 %

ID5 0,035 63 %

ID7 0,010 220 %

ID12 0,324 7 %

ID13 0,323 7 %

ID14 0,112 19 %

ID15 0,008 275 %

ID16 0,004 550 %

ID17 0,198 11 %

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

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

Espacio
Ahorro energético

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

’Ahorro energético’

ID1 0,005 1,9 %

ID2 0,036 0,26 %

ID3 0,022 0,43 %

ID5 0,035 0,27 %

ID7 0,010 0,95 %

ID12 0,324 0,029 %

ID13 0,323 0,029 %

ID14 0,112 0,085 %

ID15 0,008 1,18 %

ID16 0,004 2,37 %

ID17 0,198 0,048 %

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

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



6
Conclusiones y trabajo futuro

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

—ANÓNIMO.

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

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

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

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

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

�

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

X
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Objetivos X|×|�
A.3: definición y aplicación del método de aprendizaje
automático quepermite obtener unamayor precisión en
la predicción de uso del dispositivo (Sección 4.5). Es ne-
cesario analizar diferentes métodos para discernir cuál
es el que mejor se ajusta a la problemática (Casado-
Mansilla et al., 2015).

X

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

X

A.5: evaluación de la solución integral que propone cam-
biar el modo de funcionamiento de los dispositivos en
función de su patrón de uso. Se mide cuantitativamen-
te el ahorro energético de los dispositivos funcionando
enmodo Ecoaware y se compara respecto a losmodos de
funcionamiento existentes (On-Off, Standby, Auto-power
Down). ((López-de-Armentia et al., 2014) y sección 5.2)

X

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

X

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

X

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

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

X

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

X

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

X

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

El objetivo A.1, señalado como cumplido parcialmente, hace referen-
cia a la definición de un proceso para analizar el funcionamiento de un
electrodoméstico a nivel energético. Haciendo una revisión bibliográfi-
ca, se ha observado que Nipkow (2009) definió unmétodo paramedir el
consumo de electricidad de unamáquina de café en cada uno de susmo-
dos de operación. Habiendo tomado una cafetera como elemento prin-
cipal del caso de uso de esta tesis doctoral, se ha utilizado este método
como guía. Dicho documento es susceptible de ser adaptado con el fin
de medir el consumo energético de otros dispositivos. En esta tesis doc-
toral no se ha profundizado en definir un método general, ya que cada
dispositivo tiene unas particularidades diferentes.
Comomuestra la tabla 6.1, se ha diseñado y desarrollado un sistema
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software y hardware que permite almacenar los consumos energéticos
de un dispositivo (objetivos A.2 y A.4); se ha determinado y aplicado el
método de aprendizaje a utilizar para poder predecir el uso de los dis-
positivos Ecoaware (objetivo A.3); y se ha integrado todo para que el dis-
positivo, la máquina de café en este caso, de forma autónoma adapte su
modo de funcionamiento a la predicción de uso calculada semanalmen-
te.
Mediante la ejecución de la tarea que se plantea en el objetivoA.5, se

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

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

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

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

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

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

blicación de varios artículos de investigación que se presentan a conti-
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6.3.3 Otras publicaciones relacionadas
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6.4 Trabajo futuro
Tras la realización de esta tesis doctoral, se han identificado ciertas li-

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

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

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



A
Modelado de la informaciónenergética en la BBDD

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

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

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

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

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



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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

33 index += 1
34 nDatesAdded +=1
35

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

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

38

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

68

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

38 index += 1
39 nDatesAdded +=1
40

41

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

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

44

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

85

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

44 index += 1
45 nDatesAdded +=1
46

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

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

49

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

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

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

63

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

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

70 energyConsumption[rowID]=({’id’: identifier, ’date’
: energyConsumption[rowID][’date’], ’energy’:



159

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

71 break
72

73

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

119

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

44 index += 1
45 nDatesAdded +=1
46

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

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

49

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

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

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

63

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

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

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

71 break
72

73

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

119

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

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

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



C
Archivo de configuración delos dispositivos

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

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

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

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

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



D
Registro en Twitter ycompartición de datos

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

3 api.destroy_direct_message(dm.id)

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

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

8

9 return data

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

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

7 return pattern



E
Cálculo de la predicción de uso

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

1 require(forecast)
2 require(stats)
3

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

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

10

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

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

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

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

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



F
Modelos teóricos de lasfunciones ACF y PACF

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