UNIVERSIDAD TECNICA FEDERICO SANTA MARIA
DEPARTAMENTO DE ELECTRONICA
SANTIAGO - CHILE

GEX UMBRA

“PLATAFORMA IOT PARA EL MONITOREO DEL
CONSUMO DE AGUA EN HOGARES”

ALVARO ALEJANDRO POZO FUENTES

MEMORIA DE TITULACION PARA OPTAR AL TITULO DE INGENIERO CIVIL
TELEMATICO

PROFESORA GUIA: DRA. PATRICIA FRANCO

PROFESORA CORREFERENTE: DRA. PATRICIA MORALES

ENERO - 2026



D EEx
r
4T oK
LI

EXUMBRA SOLEM 1

CONSTANCIA DE VALIDACION Y CONFIDENCIALIDAD DE
MONOGRAFIA A REPOSITORIO ACADEMICO

1.- IDENTIFICACION DEL TRABAJO ACADEMICO
Tipo de monografia (marcar una opcion): X Memoria o trabajo de titulo O Tesis de Postgrado

Titulo del trabajo: __Plataforma loT para el monitoreo del consumo de agua en hogares.

Nombre del candidato(a): _Alvaro Alejandro Pozo Fuentes.

Carrera/Grado: Crado de Licenciado en Ciencias de la Ingenieria, titulo profesional de Ingeniero Civil Telematico.

Campus: _ SanJoaquin Departamento:__ Electronica

2.- VALIDACION DEL PROFESOR GUIA/DIRECTOR DE TESIS

Yo, __Patricia Franco Troya , en mi calidad de profesor(a) guia/director(a) del trabajo académico mencionado

anteriormente DEJO CONSTANCIA que:

e Herevisado esta version del documento y corresponde a la version final aprobada del trabajo.

e  Eltrabajo cumple con los requisitos académicos y de formato establecidos por la institucion.
3.- EVALUACION DE CONFIDENCIALIDAD POR PROPIEDAD INDUSTRIAL (marcar una opcién)

X El trabajo NO contiene informacioén que amerite confidencialidad y puede ser publicado de inmediato en repositorio
con acceso abierto.

O El trabajo CONTIENE informacion con potenciales implicancias de propiedad industrial o intelectual y requiere un
periodo de confidencialidad (embargo) por (marcar una opcion):

0 6 meses O 12 meses [ 2 afios [ 3 afos 5 afos [ 10 anhos

Fundamentacién de la necesidad de confidencialidad (obligatorio si se solicita embargo):

4.- FIRMAS
Profesor(a) guia o director(a) de memoria o tesis: PATRICIA Firmado digitalmente por
FRANCO TROYA Fecr]a:.2026.02.23 10:14:12
Fecha: _23/ 02/2026 Firma: 0300
Estudiante o Candidato(a):
O
Fecha: _ 23/01/2026 Firma:

Este formulario debe ser insertado como pdgina 2 de la memoria o tesis, completado y firmado por estudiante y
profesor(a) antes de la entrega en portal PRISMA de Biblioteca USM.



Agradecimientos

En primera instancia, deseo expresar mi profundo agradecimiento a todas las personas
que han formado parte de este proceso. Ha sido un camino largo, exigente y, en muchos mo-
mentos, complejo. Por lo mismo, llegar a esta instancia representa un logro muy significativo
para mi.

Agradezco a mis padres, quienes siempre han estado presentes, brindindome apoyo, com-
pafifa y soporte en cada etapa de esta carrera.

Quiero agradecer también a mis amigos, quienes han sido un apoyo y una fuente de
motivacion durante estos afios. De manera especial, menciono a Leonardo, Tabata, y Eduardo,
por su compaiiia, su apoyo y todas las veces que han estado ahi cuando los necesité. A lo largo
de este camino, compartimos momentos duros y también momentos llenos de alegria; y, aun
asi, dentro de todo, siempre logramos salir adelante.

A mi pareja, Kony Carrasco, quiero darle un agradecimiento muy especial, ya que ella ha
sido un pilar fundamental en todo este proceso, acompafidndome, motivindome y apoyan-
dome incondicionalmente. Y, en realidad, mds que solo compaiiia, ha sido un refugio, una
motivacion constante y una de las razones por las que este trabajo pudo llegar a término. Su
presencia ha significado mucho mds de lo que podria expresar en estas lineas.

Finalmente, quiero extender mi agradecimiento a todos los profesores que me han for-
mado a lo largo de la carrera y que, con sus enseflanzas, contribuyeron de manera decisiva
a mi crecimiento académico y profesional. De manera particular, agradezco a mi profesora
guia, Patricia Franco, por su dedicacidn, orientacién y apoyo constante durante el desarrollo

de este trabajo. Su acompafiamiento fue clave para finalizar esta memoria.



Resumen

Este proyecto presenta el disefio e implementacion de una plataforma IoT orientada al
monitoreo inteligente del consumo de agua en hogares, con el objetivo de mejorar la eficien-
cia hidrica y facilitar la detecciéon temprana de anomalias. El sistema integra un médulo de
sensado encargado de obtener lecturas del medidor de agua mediante una arquitectura dis-
tribuida basada en dispositivos de borde y un servicio centralizado en la nube. A partir de
estas lecturas se construye un conjunto de eventos de consumo que permite la aplicacién de
técnicas de andlisis avanzadas, tales como métodos de desagregacion de datos para estimar el
consumo individual asociado a distintos sectores del hogar, y técnicas de andlisis de patrones
orientadas a la identificacion de comportamientos anémalos en el uso del recurso hidrico.

El trabajo se centra en el desarrollo de dos componentes principales: un médulo de des-
agregacion de consumos basado en modelos de Machine Learning, y un médulo de deteccién
de anomalias orientado a identificar patrones inusuales asociados a fugas o comportamientos
atipicos. Para la desagregacion se evaluaron diversos modelos predictivos, comparando su
desempefio mediante métricas como precision, recall y Fl-score, selecciondndose el algorit-
mo con mejor rendimiento para su integracion en el pipeline operativo. Adicionalmente, se
implementé un esquema hibrido de deteccion de anomalias que combina Isolation Forest con
un sistema de l6gica difusa para determinar los niveles de severidad.

El sistema completo fue desplegado en AWS, permitiendo la ejecucion continua del pro-
cesamiento, la clasificacion de consumos y la generacion de alertas. Los resultados demues-
tran la viabilidad de la plataforma para apoyar la gestién del recurso hidrico en hogares,

habilitando anélisis detallados y deteccidn temprana de eventos andmalos.

Palabras Clave: Consumo de Agua; Desagregacion de Consumos; Detecciéon de Ano-

malfas; Machine Learning; Monitoreo Inteligente.
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Abstract

This project presents the design and implementation of an IoT platform for intelligent
monitoring of household water consumption, with the aim of improving water efficiency and
facilitating the early detection of anomalies. The system integrates a sensing module res-
ponsible for reading water meters using a distributed architecture based on edge devices and
a centralized cloud service. From these readings, a set of consumption events is construc-
ted, enabling the application of advanced analytical techniques, such as data disaggregation
methods to estimate individual consumption associated with different areas of the home, and
pattern analysis techniques to identify anomalous water usage patterns.

The work focuses on the development of two main components: a consumption disag-
gregation module based on Machine Learning models, and an anomaly-detection module
designed to identify unusual patterns associated with leaks or atypical usage behaviors. Mul-
tiple predictive models were evaluated for the disaggregation task, and their performance
was compared using metrics such as precision, recall, and F1-score, selecting the model with
the best overall performance for operational deployment. Additionally, a hybrid anomaly-
detection approach was implemented, combining Isolation Forest with a fuzzy-logic system
to determine severity levels.

The complete system was deployed on AWS, enabling continuous processing, consum-
ption classification, and real-time alert generation. The results demonstrate the feasibility of
the platform as a tool to support household water-resource management, providing detailed

consumption analysis and early identification of abnormal events.

Keywords: Anomaly Detection; Consumption Disaggregation; Machine Learning; Smart

Monitoring; Water Consumption.
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CAPITULO 1: INTRODUCCION

1.1 Contextualizacion del Problema

La gestion del agua se ha convertido en un desafio relevante a nivel mundial, particu-
larmente en el dambito residencial, donde el aumento del consumo y la escasez del recurso
han intensificado la necesidad de una gestiéon mads eficiente. Estudios recientes destacan que
una parte significativa del consumo doméstico corresponde a usos ineficientes o no intencio-
nados, los cuales se ven agravados por la ausencia de sistemas de monitoreo continuo y de
retroalimentacién hacia los usuarios. En la mayoria de los hogares, el consumo de agua es
medido de forma agregada y con baja frecuencia, lo que dificulta identificar comportamien-
tos especificos de uso y retrasa la deteccion de eventos andmalos, como fugas o consumos
prolongados, generando impactos econémicos y ambientales significativos [, 2].

Este proyecto busca enfrentar dicha problematica, desarrollando una plataforma IoT ca-
paz de monitorear el consumo de agua en tiempo real. La propuesta consiste en instalar un
sensor no obstructivo basado en visién por computadora que capture la lectura del medidor
analégico tradicional. Con esto, es posible proporcionar al usuario informacién precisa y con-
tinua, desagregar el consumo por tipo de uso y generar alertas automaticas cuando se detecten
patrones anormales. El objetivo es acercar tecnologias de eficiencia hidrica a cualquier hogar
sin necesidad de reemplazar la infraestructura existente.

A continuacién se detallan los aspectos mas relevantes de este problema para el contexto

Chileno y de las técnicas a utilizar.

1.1.1 Consumo de agua en hogares chilenos y su relevancia

Chile ha enfrentado una crisis hidrica severa durante més de una década, conocida como
la "megasequia”, que afectd gran parte del pais principalmente entre los afios 2010 y 2020.
Este periodo marcé una disminucién sostenida en las precipitaciones y en la disponibilidad
de agua superficial, situando a varias regiones en niveles criticos. Segin la Superintendencia
de Servicios Sanitarios (SISS), el consumo promedio en zonas urbanas varia entre 130y 170
litros diarios por persona, dependiendo de la regidn y del nivel socioeconémico [[1]].

Comprender y monitorear este consumo es clave, ya que existe una brecha entre la dispo-



1. INTRODUCCION

nibilidad del recurso y la demanda residencial. Durante el verano, por ejemplo, el consumo
puede aumentar en torno a un 30 % por riego y actividades recreativas, lo que pone atin mas
presion sobre la red de distribucion. A esto se suma que la mayoria de las personas solo co-
nocen su nivel de consumo cuando reciben la boleta mensual. Diversos estudios muestran
que, al entregar retroalimentacién inmediata, el consumo puede disminuir entorno a un 5 %
simplemente porque el usuario toma conciencia [4]. En un contexto como el chileno, donde
el agua es cada vez mds costosa y escasa, no contar con herramientas de control es un riesgo

tanto econdmico como ambiental.

1.1.2 Limitaciones de los medidores tradicionales

La mayoria de los hogares en Chile utiliza medidores mecénicos. Estos funcionan bien

para la facturacion, pero presentan varias limitaciones para una gestion eficiente:

1. Baja frecuencia de medicion: Normalmente, se leen una vez al mes, lo que impide

analizar consumos diarios u horarios [[1]].

2. Proceso manual: La lectura depende de una visita, por lo que es susceptible a errores

humanos, estimaciones o retrasos [[1]].

3. No detectan eventos: Si ocurre una fuga o si un artefacto queda funcionando, el me-
didor simplemente registra el paso del agua, pero no informa al usuario. Muchas veces

el problema se descubre solo al recibir una boleta con sobreconsumo [/1].

1.1.3 Problemas de accesibilidad y costo en soluciones comerciales

Aunque existen tecnologias modernas como los medidores inteligentes (AMI), su adop-
cién masiva sigue siendo limitada y poco accesible para los usuarios residenciales. La ma-
yoria de estas soluciones estd orientada a empresas sanitarias y no a hogares particulares, lo
cual dificulta el uso doméstico!T]

El reemplazo de los medidores mecénicos tradicionales por dispositivos ultrasénicos o

electromagnéticos implica una inversion alta, que generalmente termina traspasandose al

I Véase https://www.ibm.com/mx—es/think/topics/advanced-metering—-infrastru
cture.
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usuario final. Ademds, varios sistemas comerciales utilizan arquitecturas cerradas que res-
tringen el acceso directo a los datos en tiempo real. Tal como sefialan en la investigacion [S],
la implementacion de medidores inteligentes enfrenta barreras relevantes asociadas al costo
de adquisicion, el tiempo de instalacion y problemas de compatibilidad tecnolégica, factores
que complican su despliegue a gran escala. Por otra parte, muchas alternativas disponibles
para instalacidn en hogares requieren intervenir la red de agua (cortar o modificar tuberias),

lo cual aumenta los costos y genera riesgos [3].

1.1.4 Dificultad para desagregar consumos y detectar anomalias

Uno de los desafios mds complejos es la desagregacion del consumo, conocida como
NILM (Non-Intrusive Load Monitoring) aplicada al agua. A diferencia de la electricidad,
donde cada equipo presenta una "firma"particular, los patrones de flujo de agua son mucho

mads parecidos entre si [24].

= El problema del consumo agregado: El medidor principal solo registra el volumen
total que ingresa al hogar. Sin algoritmos avanzados, es imposible distinguir, por ejem-
plo, si 50 litros consumidos corresponden a una ducha, al llenado de una lavadora o al

uso del lavamanos [23]].

= Deteccion de anomalias: Las fugas pequefias pueden pasar desapercibidas e incluso no
ser detectadas por medidores antiguos que no registran flujos pequefios [1]. Ademas,
para identificar comportamientos inusuales, es importante definir criterios claros. En
este proyecto, una anomalia serd considerada principalmente cuando un consumo se

prolongue en el tiempo o presente un volumen de litros inusualmente alto [28].

Una alternativa para abordar este desafio es el uso de técnicas de andlisis de datos y
algoritmos de aprendizaje automédtico (Machine Learning), lo que permite inferir el tipo de
dispositivo asociado al consumo basdndose en la velocidad del flujo, la duracién de cada
evento y otros atributos derivados. Este nivel de detalle y capacidad de interpretacién no

existe en los sistemas de medicion tradicionales.
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1.1.5 Falta de sistemas IoT econdomicos para usuarios finales

Hoy existe un vacio en el mercado de soluciones del Internet de las Cosas (IoT). En
el contexto residencial, la mayoria de estas soluciones requiere hardware costoso o redes
especializadas, lo que limita su adopcién [13].

La propuesta de utilizar una cdmara para leer el medidor existente elimina la necesidad de
intervenir las tuberias y reduce significativamente los costos [[16]. Sin embargo, este tipo de
dispositivos atin no es comun en el mercado, por lo que muchos hogares siguen dependiendo

de lecturas manuales o estimaciones [/1]].

1.1.6 Necesidad de herramientas visuales predictivas para hogares

Finalmente, solo entregar datos en bruto no es suficiente para generar cambios en el com-
portamiento del usuario. Para que la informacién sea util, es fundamental transformarla en
visualizaciones que sean claras y que permitan comprender rdpidamente el consumo diario y
detectar situaciones anoémalas [4].

En un contexto residencial, las personas necesitan plataformas que presenten la informa-
cion de forma simple y directa, permitiendo interpretar el uso del agua sin conocimientos
técnicos. En este sentido, una plataforma de monitoreo orientada a hogares deberia cumplir

con tres caracteristicas principales:

1. Intuitiva: Mostrar el consumo histérico y en tiempo real mediante graficos simples y

faciles de entender.

2. Informativa: Destacar patrones de uso relevantes o cambios bruscos en el comporta-

miento del consumo.

3. Proactiva: Notificar automaticamente cuando se detecten consumos prolongados o vo-

limenes inusuales que puedan indicar fugas.

A partir del analisis de las soluciones existentes y del alcance de la revision desarrollada

en este trabajo, no se observa la presencia de una solucién accesible que combine un sensor
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econdmico y no obstructivo. Con un procesamiento de datos en tiempo real y una visuali-
zacion clara dirigida al usuario final. Todo esto es precisamente lo que este proyecto busca

cubrir, integrando hardware, anélisis y visualizacion en una sola plataforma.

1.2 Propésito

El propésito de este proyecto es desarrollar una solucién tecnoldgica que permita moni-
torear de manera inteligente y no obstructiva el consumo de agua en hogares, con el fin de
mejorar la eficiencia hidrica y apoyar una gestion mas informada del recurso. Para ello, se
plantea la construccién de un sistema capaz de obtener lecturas continuas del medidor de

agua, procesarlas y transformarlas en informacion util para el usuario final.

1.3 Motivacion

La motivacién de esta iniciativa surge ante la creciente necesidad de contar con herra-
mientas que entreguen visibilidad sobre los patrones de consumo en los hogares, y que permi-
tan identificar comportamientos anémalos que puedan generar pérdidas econdmicas o desper-
dicio del recurso. A partir de los datos sensados, el sistema busca realizar anélisis avanzados
mediante técnicas de desagregacion y modelos de deteccion de anomalias, entregando asi una
plataforma que contribuya tanto a la sostenibilidad ambiental como a la toma de decisiones

informadas dentro del hogar.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo General

Disefio e implementacion de una plataforma IoT que permita monitorear en tiempo real
el consumo de agua en un hogar mediante técnicas que no interrumpan el comportamiento

habitual de los usuarios.
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1.4.2 Objetivos Especificos

1. Disenar la arquitectura del sistema permitiendo el monitoreo en tiempo real del con-
sumo de agua en un hogar, considerando los distintos médulos necesarios para la ad-

quisicion, procesamiento y visualizacion de la informacion.

2. Obtener el consumo de agua por sector en el hogar mediante la desagregacion del
consumo total aplicando técnicas de desagregacion sobre los datos recolectados por
el sensor basado en visiéon por computadora, con el objetivo de estimar el consumo de
agua asociado a cada sector del hogar y permitir al usuario conocer el uso del recurso

en dichos puntos.

3. Detectar patrones anémalos en el consumo de agua para la generacion automatica
de alertas mediante el andlisis estadistico de patrones historicos de consumo, con el
fin de informar al usuario ante la presencia de anomalias como fugas o incrementos

inusuales en el uso del recurso hidrico.

4. Desarrollar una interfaz web amigable orientada al usuario mostrando informacion
de consumo en tiempo real e histérico, con el propdsito de entregar al usuario una

herramienta visual que facilite la comprension de sus patrones de utilizacion de agua.

1.4.3 Contribuciones

Las principales contribuciones de este trabajo se pueden resumir en los siguientes puntos:

1. Elaboracion y procesamiento de un dataset estructurado a partir de eventos de
consumo reales y simulados. Se desarroll6 un pipeline de preprocesamiento que trans-
forma las lecturas crudas del medidor en eventos de consumo, incorporando caracte-
risticas relevantes como volumen, duracién, caudal y patrones temporales. Ademas,
se integraron datos sintéticos provenientes de modelos estocdsticos para enriquecer el

proceso de entrenamiento y evaluacion.

2. Implementacion y comparacion de modelos de desagregacion de consumo basados

en Machine Learning. Se evaluaron distintos algoritmos supervisados, comparando su
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rendimiento mediante métricas como precision, recall y F1-score. Este andlisis sistema-
tico permitié seleccionar el modelo con el mejor desempefio para su uso en un entorno

operativo.

3. Desarrollo de un médulo de deteccion de anomalias. Se implementé un esquema
combinado que integra Isolation Forest con un sistema de 16gica difusa para estimar
niveles de severidad. Esta contribucién permite la identificacion temprana de patrones

de consumo atipicos con mayor robustez.

1.5 Estructura del documento

A continuacién se presenta la organizacion del presente informe, en donde se indica de

manera breve el contenido de cada capitulo:

= Capitulo 1 Introduccién: En este capitulo se presenta el contexto general del proble-
ma abordado, destacando la relevancia del monitoreo del consumo de agua en el con-
texto chileno. Se describen las principales limitaciones de los sistemas tradicionales,
la motivacioén del proyecto, su propésito, los objetivos planteados y las contribucio-
nes esperadas, estableciendo asi el marco conceptual que sustenta el desarrollo de la

investigacion.

= Capitulo 2 Estado del arte: En este capitulo se revisan los principales trabajos rela-
cionados con el monitoreo inteligente del consumo hidrico, la desagregacion de uso de
agua y los métodos mds utilizados para la deteccion de anomalias. Aqui se describen

las principales técnicas para cada una de las tecnologias utilizadas.

= Capitulo 3 Desagregacion del consumo de agua: Aqui se describe el médulo encar-
gado de indicar el tipo de dispositivo hidrico utilizado a partir de los datos obtenidos
desde el medidor. Se describe la preparacion de los datasets, el preprocesamiento apli-
cado, los modelos evaluados, el disefio experimental y los resultados obtenidos. Este

capitulo corresponde a uno de los mddulos centrales del trabajo.

= Capitulo 4 Deteccion de anomalias en el consumo: En este capitulo se muestra el

modulo que esta orientado a identificar los patrones andmalos del consumo de agua,
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ya sean consumos excesivos o fugas. Se muestran los modelos implementados, los
experimentos realizados y los resultados obtenidos. Este apartado constituye el segundo

modulo principal de la memoria.

= Capitulo 5 Conclusiones y trabajos futuros: Aqui se concluye acerca de los prin-
cipales resultados obtenidos a lo largo de la investigacion, destacando cuales fueron
los aportes correspondientes de los médulos desarrollados. Ademads, trabajos futuros

orientados a mejorar el desempefio y robustez del sistema.
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El monitoreo del consumo de agua de forma inteligente en entornos tanto residenciales
como urbanos ha crecido de forma importante en los dltimos afios gracias a la integracion
de tecnologias 10T, sensores de bajo costo y plataformas en la nube. Estos sistemas permiten
convertir lecturas puntuales y manuales del medidor en un seguimiento continuo del compor-
tamiento de consumo, lo que abre la puerta a estrategias de eficiencia hidrica mediante una
mejor gestion del recurso, la deteccion de patrones anémalos e incluso la deteccién temprana
de fugas [33]].

Los organismos internacionales han advertido desde hace ya décadas la necesidad de
contar con informacién mds precisa sobre el uso del agua y la relacién entre consumo y
sostenibilidad, destacando la importancia de herramientas que permitan monitorear, analizar
y gestionar este recurso de forma mds eficiente [6]. Sin embargo, en la actualidad sigue
predominando el uso de medidores analdgicos que solo entregan una lectura acumulada y
que, en general, se leen de forma mensual. Esto limita la visibilidad que tiene el usuario
sobre su propio consumo Yy dificulta la deteccién de anomalias o usos excesivos [1].

Entonces es en este escenario, en que los sistemas de monitoreo inteligente basados en
IoT cobran relevancia, llenando este vacio mediante la captura de datos con mayor frecuen-
cia, su envio mediante redes de comunicacién inaldmbrica y su procesamiento en plataformas
que permiten generar indicadores, visualizaciones y alertas [13]. Este proyecto se situa preci-
samente en esta linea de trabajo, con el foco puesto en soluciones no obstructivas instaladas

en el medidor general del hogar.

2.1 Soluciones de monitoreo de agua en entornos residenciales

Las soluciones de monitoreo de consumo de agua se pueden agrupar en dos grandes dreas:

= Métodos obstructivos: Los cuales requieren intervenir las tuberias e instalar sensores

de flujo.[22]

= Métodos no obstructivos: Los cuales buscan sensar los datos sin modificar la in-
fraestructura hidrdulica existente ni intervenir con el comportamiento habitual de los

usuarios.[23]]
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Independientemente del tipo de sensado empleado, las soluciones modernas de monitoreo
de consumo de agua se implementan tipicamente como sistemas IoT, en los cuales la captura
de datos, su transmision y su procesamiento forman parte de un flujo integrado. En este
contexto, el tipo de sensado utilizado (obstructivo o no obstructivo) condiciona directamente
el disefio de la arquitectura del sistema, los requerimientos de comunicacidén y las capacidades
de andlisis de datos que pueden implementarse posteriormente.

Por esta razon, es necesario describir primero el marco general de una arquitectura [oT,
identificando sus principales capas y funciones, para luego analizar como distintos métodos
de sensado y tecnologias de comunicacion se integran dentro de dicha arquitectura en aplica-

ciones residenciales de monitoreo de agua.

2.1.1 Arquitectura IoT y capas del sistema

Para diferenciar sensores, tecnologias de comunicacién y plataformas, es ttil describir
una solucién IoT mediante una arquitectura por capas, tal como se muestra en la Figura
2.1} En general, una arquitectura IoT considera: una capa de dispositivos encargada de la
captura de datos; una capa de conectividad responsable del transporte de la informacion, y
una plataforma IoT donde los datos son almacenados, procesados y presentados mediante
indicadores, visualizaciones y alertas [34].

En este esquema, los medidores inteligentes operan principalmente en la capa de dispo-
sitivos, ya que integran el proceso de medicion y, en muchos casos, un médulo de comunica-

ciones para transmitir lecturas hacia una plataforma centralizada [11} 33]].
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Perception Layer

Transport Layer

Processing Layer

Web Service Data Center

Application Layer ‘ﬁ' i

Smart Health Smart Home Smart City Smart Grid

Fig. 2.1: Arquitectura IoT por capas, que muestra la separacion entre dispositivos, conectividad, pro-
cesamiento y aplicaciones.

Fuente: https://dgtlinfra.com/internet-of-things—-iot—-architecture/

Comunicacion de datos y plataformas IoT

Las soluciones no obstructivas, suelen tener una arquitectura IoT que combina un nodo de
sensado local, un medio de comunicacidn inaldmbrico y una plataforma de procesamiento en
la nube. En este contexto, se han utilizado distintos protocolos y tecnologias de comunicacién
segun el alcance, el consumo energético y la disponibilidad de infraestructura 211.

En la investigacion se destaca el uso de protocolos como Zigbee y LoRaWAN para
entornos de monitoreo distribuido, mientras que en [14] y [15] profundizan en aplicaciones
especificas de LoRaWAN, Sigfox y otras tecnologias LPWAN en la gestién de agua. En el
caso de soluciones que son residenciales, también se considera el uso de WiFi combinado con
protocolos de mensajeria como MQTT, aprovechando la infraestructura doméstica existente
y facilitando la integracion con servicios en la nube [[19} 20, 21]].

Desde el punto de vista arquitecténico, la comunicacidn en sistemas de monitoreo resi-
dencial puede dividirse en dos niveles los cuales son una red local (LAN), correspondiente
al entorno del hogar, y una red de drea amplia (WAN), encargada de transportar la informa-

cién hacia servicios externos en la nube. En la capa LAN, tecnologias como WiFi, Zigbee

11
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o Bluetooth Low Energy permiten la comunicacion entre el nodo de sensado y un gateway
local, aprovechando la infraestructura doméstica existente. En la capa WAN, tecnologias co-
mo LoRaWAN, Sigfox o redes celulares facilitan el envio de datos a plataformas remotas,
priorizando bajo consumo energético y amplio alcance [13} (14} [15]].

La eleccién de la tecnologia de comunicacidon depende del alcance, consumo energéti-
co, latencia y disponibilidad de infraestructura. Mientras que soluciones basadas en WiFi y
MQTT ofrecen baja latencia y facilidad de integracion en entornos residenciales, tecnologias
LPWAN como LoRaWAN o Sigfox son mds adecuadas en escenarios donde se requiere bajo
consumo energético y transmision a larga distancia [[14, [15,21]]. En todos los casos, el obje-
tivo comun es recopilar datos del medidor y transmitirlos de forma confiable para habilitar
etapas posteriores de visualizacion, desagregacion del consumo y deteccion de anomalias.

Este proyecto se centra especificamente en el andlisis de los datos ya digitalizados, indepen-

dientemente de la tecnologia de comunicacién empleada.

A continuacién se tiene una tabla resumen con cada una de las tecnologias y sus caracte-

risticas:
Tecnologia Nivel Alcance tipico Consumo Ventajas Limitaciones / uso tipico
WiFi (802.11) LAN 10-30 m Medio/alto Alta tasa de datos; | No ideal para baterias; depende del
infraestructura do- | router del hogar. Adecuado cuando
méstica existente; | hay energia disponible y se requiere
integracion simple con | baja latencia.
MQTT/HTTP
Zigbee (802.15.4) LAN 10-100 m (ma- | Bajo Soporte mesh; bajo | Requiere gateway; menor tasa que
1la) consumo; robusto para | WiFi. Adecuado para miiltiples sen-
redes de sensores sores distribuidos.
Bluetooth Low | LAN 5-30 m Muy bajo Muy bajo consumo Alcance limitado; requiere gateway o
Energy (BLE) teléfono para salida a Internet. Util
para configuracién local.
LoRaWAN (LP- | WAN 2-15 km Muy bajo Gran alcance; excelen- | Baja tasa y mayor latencia; depende
WAN) te autonomia; ideal pa- | de cobertura LoRaWAN. Util sin Wi-
ra telemetria periédica | Fi disponible.
Sigfox (LPWAN) WAN 3-10 km Muy bajo Operacioén simple; | Dependiente del operador; limite de
consumo minimo mensajes diarios. Adecuado para en-
vios muy esporadicos.
Celular (NB-IoT / | WAN Cobertura opera- | Bajo-medio Conectividad directa a | Costos de SIM y plan; mayor consu-
LTE-M / 2G-4G) dor nube; amplia cobertura | mo que LPWAN. Usado en medido-
res inteligentes comerciales.
Ethernet (cable) LAN Hogar/edificio Bajo Alta estabilidad; baja | Requiere cableado; poco préictico en
latencia; alta confiabi- | medidores residenciales. Util en ga-
lidad teways fijos.

Tab. 2.1: Resumen comparativo de tecnologias de comunicacién empleadas en arquitecturas loT para
monitoreo residencial, diferenciando niveles LAN y WAN.

La informacién comparativa se basa en revisiones y documentacion técnica sobre arquitecturas [oT, tecno-
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logias LPWAN y protocolos de mensajerfa aplicados al monitoreo de agua. [[13}[14} 15,211 {19 20]

Ya teniendo en mente como funciona lo anteriormente visto, a continuacidn se revisan
los principales enfoques de sensado utilizados en monitoreo residencial, diferenciando entre

soluciones obstructivas y no obstructivas.

2.1.2 Métodos obstructivos basados en sensores de flujo

Los métodos obstructivos se basan en utilizar sensores de flujo que son instalados direc-
tamente en la tuberia. Un enfoque tipico consiste en implementar estos sensores por punto
de consumo, donde cada artefacto o zona del hogar (ducha, lavamanos, lavadora, cocina,
etc.) cuenta con un sensor de flujo dedicado. En [7] se propone, por ejemplo, un prototipo
de medicion de consumo de agua en entornos residenciales utilizando un sensor de caudal
bajo el estandar IEEE 802.15.4, con registro de la informacién en la nube. Este tipo de solu-
cién permite obtener datos de forma detallada por punto, pero a cambio de una modificacién
importante en la red hidraulica.

Un ejemplo representativo de este tipo de dispositivos corresponde a los sensores de flujo
instalados en linea, comtinmente utilizados en prototipos IoT de bajo costo para la medicién
de caudal, como el ilustrado en la Figura [2.2] cuya imagen se utiliza Gnicamente con fines

ilustrativod!]

'https://arduino.cl/producto/sensor-de-flujo-de-agua/
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Fig. 2.2: Ejemplo de sensor de flujo utilizado para medir el caudal de agua en soluciones de monitoreo
obstructivas.

Dentro de esta categoria hay distintos sensores de efecto Hall como el YF-S201, los cuales
son ampliamente utilizados por su bajo costo y facilidad de integracién con microcontrolado-
res [8]]. Estos sensores permiten medir el caudal en litros por minuto a partir de la velocidad
de giro de una turbina que tienen de forma interna. Si bien estos dispositivos ofrecen bue-
na precision, su instalacién implica cortar tuberias, adaptar conexiones y, en muchos casos,
realizar modificaciones permanentes en la infraestructura.

En aplicaciones de calidad de agua también se han estudiado sensores multiparamétricos
de bajo costo para medir variables como pH, turbidez o conductividad, los cuales pueden
integrarse a plataformas IoT [10]. No obstante, desde el punto de vista de un usuario resi-
dencial, el despliegue masivo de soluciones obstructivas presenta desventajas claras: costo de
instalacion, necesidad de intervencion en la red de agua y mayor complejidad de manteni-

miento.

2.1.3 Métodos no obstructivos e IoT

Debido a las grandes limitaciones de los métodos obstructivos, han surgido soluciones

que son no obstructivas, las cuales buscan medir el consumo sin intervenir fisicamente las
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tuberias. Dentro de esta categoria se incluyen dispositivos como los medidores inteligentes,

sensores ultrasénicos y soluciones basadas en visién por computador [9, |16, [33]].

Medidores inteligentes

En paises como Estados Unidos, Reino Unido o Australia ya existen medidores inteli-
gentes comerciales los cuales permiten la medicién y transmision casi en tiempo real del
consumo total de agua utilizando redes celulares o LPWAN [[11]]. Estos dispositivos reem-
plazan al medidor tradicional por uno digital, los cuales son capaces de registrar el caudal
con mayor resolucién temporal y enviar los datos a la empresa sanitaria o a una plataforma
centralizada.

En distintos estudios se han analizado arquitecturas de monitoreo de redes de agua ba-
sadas en IoT, donde se integran modulos de comunicacidén de bajo consumo y algoritmos
de anélisis para la deteccién de fugas y la optimizacién del consumo [12, [13] 14, [15]. En
[12], por ejemplo, se propone GraphSmart, el cual es una arquitectura que combina multiples
sensores y técnicas de procesamiento distribuido para lograr monitoreo eficiente y con bajo
consumo energético, pensada para despliegues a gran escala. Ademads en [[13] se revisan tec-
nologias 10T aplicadas a la gestién y control inteligente del agua, en donde hacen énfasis en
la importancia de la interoperabilidad y de plataformas modulares y escalables que puedan
adaptarse a distintos contextos (residencial, agricola, industrial).

En las investigaciones también muestran un gran interés creciente por el uso de LoRa-
WAN para la gestién inteligente del agua, debido a su bajo consumo energético y gran al-
cance, lo que lo hace adecuado para escenarios donde no se dispone de WiFi o en donde
la cobertura es limitada [[14]. También se han explorado arquitecturas que integran sensores
multiparamétricos con tecnologias como Sigfox, Zigbee y LoORaWAN, enfatizando la eficien-
cia energética y la necesidad de algoritmos avanzados para el anélisis de datos y la deteccidon
temprana de anomalias [15].

A pesar de estas ventajas, en Chile el uso de medidores inteligentes atn estd limitada
por factores regulatorios, de infraestructura y de costo [[11]. Esto abre espacio para solucio-
nes alternativas basadas en dispositivos no obstructivos de menor costo, instalados sobre los

medidores existentes.
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Sensores ultrasonicos

Los sensores ultrasénicos permiten estimar el caudal y la velocidad del flujo de agua sin
necesidad de cortar tuberias, lo que los convierte en una alternativa no obstructiva desde el
punto de vista estructural. Estos dispositivos operan midiendo el tiempo de transito de ondas
ultrasénicas emitidas entre transductores ubicados aguas arriba y aguas abajo del flujo, donde
la diferencia de tiempos permite inferir la velocidad del fluido y, en consecuencia, el caudal

[9]]. Este principio de funcionamiento se ilustra en la Figura[2.3]

F Fs Upesiream Trarsduoer

w3

=
-
o |
Transduces ﬂ
Bpacing
o e - 2 Diowrmtream Trarsducer

Fig. 2.3: Principio de medicién de caudal mediante sensores ultrasonicos por tiempo de transito, donde
la diferencia entre las sefiales emitidas aguas arriba y aguas abajo permite estimar la veloci-
dad del flujo.

A pesar de estas ventajas, los sensores ultrasdnicos presentan desventajas importantes pa-
ra su uso en entornos residenciales. Su instalacién requiere una configuracion inicial precisa,
ya que los transductores deben ubicarse bajo dngulos y separaciones especificas para garan-
tizar una correcta propagacion de la sefial. Ademds, estos sistemas son altamente sensibles al
tipo de tuberia (PVC, PPR, cobre) y al espesor del material, lo que obliga a realizar procesos
de calibracion cuidadosos y, en algunos casos, periddicos. Estas limitaciones complican su
uso en viviendas y reducen su confiabilidad en escenarios reales, especialmente cuando se

busca una solucién de bajo costo y fécil instalacién [9]].

Sistemas basados en vision por computador

Dentro de los métodos no obstructivos, uno de los enfoques mds relevantes para entornos

residenciales es el uso de visién por computador para digitalizar la lectura de medidores
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analégicos. En vez de reemplazar el medidor, se instala una cdmara frente al display y se
aplica procesamiento de imagenes para extraer los digitos.

En [16] se presenta un sistema de lectura automaética de medidores de agua que utiliza una
camara Raspberry Pi y técnicas de reconocimiento optico de caracteres (OCR) para identifi-
car los digitos del medidor y enviar los datos a la nube. De manera similar, el trabajo descrito
en [17] emplea un médulo ESP32-CAM junto con una carcasa impresa en 3D para capturar
imégenes estables del medidor, segmentar la region de interés y reconocer los digitos median-
te vision por computador, proponiendo una solucién de bajo costo y adaptable a escenarios
reales.

Ademas, se han explorado modelos de deteccion como YOLOvV4 para identificar las zonas
del medidor que contienen informacién numérica, logrando altos niveles de precision (mAP
superiores al 97 %) incluso con diferentes niveles de iluminacion y orientacién [18]. Este tipo

de soluciones suelen seguir un flujo de tres etapas:
1. Deteccion de la region de interés.
2. Correccion geométrica o de perspectiva para alinear la imagen.
3. Reconocimiento de digitos mediante OCR o redes convolucionales.

Este tipo de enfoques es especialmente ttil en un contexto en donde predominan los me-
didores anal6gicos y donde el reemplazo masivo por medidores inteligentes no es factible a
corto plazo. La visién por computador permite extender la funcionalidad de los medidores ac-
tuales de forma no invasiva, con un costo relativamente bajo y sin modificar la infraestructura

hidraulica.

2.2 Técnicas de desagregacion del consumo

La desagregacion del consumo de agua, también conocida como Non-Intrusive Water
Disaggregation (NIWD), es un 4rea de investigacion que busca identificar el uso asociado a
cada dispositivo del hogar a partir del consumo total registrado por un tinico medidor [435]].
Al igual que en NILM para energia [36l], el objetivo es inferir el uso de dispositivos a partir

de patrones caracteristicos de caudal, duracion, frecuencia y volumen.
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Diversos trabajos han abordado este problema con diferentes métodos. Por ejemplo [23]]
se presenta una herramienta de desagregacién semisupervisada que utiliza un conjunto op-
timizado de caracteristicas extraidas de cada evento, tales como el caudal promedio, caudal
maximo (peak flow rate), caudal modal, duracién del evento y volumen total consumido. Me-
diante el algoritmo Boruta, los autores identifican que las variables de mayor relevancia para
la clasificacion son principalmente el volumen, la duracion y el caudal modal.

Una vez seleccionadas las caracteristicas, el trabajo evalta diversos modelos supervisa-
dos, incluyendo QDA, MLP, AdaBoost, Random Forest, Gaussian Naive Bayes, CART, GPC
y SVM. Los clasificadores Random Forest, CART y QDA alcanzan las mayores precisiones
promedio, superando el 90 %, mientras que métodos como AdaBoost presentan rendimientos
mas bajos. Estos resultados confirman que, cuando las ventanas de consumo estin correcta-
mente segmentadas y las caracteristicas son lo suficientemente discriminativas, la desagre-
gacion puede identificar correctamente artefactos como ducha, inodoro, lavamanos, grifos,
bafiera, entre otros [23].

Otro de los trabajos lleva a cabo el aprendizaje profundo, en [25] se analizan técnicas
de desagregacion utilizando arquitecturas como SimpleGRU, WGRU, SAED y NFED. Estos
modelos fueron entrenados utilizando el dataset WEUSEDTO, logrando identificar dispositivos
como duchas, bidet, lavamanos, llaves de cocina y lavadoras. En el trabajo se aprecia que la
similitud de ciertos dispositivos representa un desafio significativo, pero demuestra que las
redes neuronales recurrentes y los modelos hibridos pueden capturar de forma efectiva la
secuencia temporal del caudal.

El estudio de [26] demuestra que incluso con datos de medidores inteligentes de baja reso-
lucién (intervalos de 15 a 60 minutos) es posible obtener informacion ttil sobre los patrones
generales de uso del agua. Para ello, los autores entrenan un modelo de stacking basado solo
en el volumen y el tiempo, utilizando mds de cinco millones de eventos previamente medidos
a alta resolucion. Si bien este enfoque no permite identificar eventos individuales ni realizar
desagregacion detallada por vivienda, si entrega estimaciones confiables de la distribucién de
usos cuando se analizan grupos de hogares y periodos més largos, lo que lo convierte en una
herramienta vélida para estudios poblacionales y anélisis de demanda.

Estas investigaciones refuerzan que la desagregacion del consumo es un problema com-
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plejo debido a la similitud hidrdulica entre dispositivos, la superposicion de eventos y la varia-
bilidad del comportamiento humano. No obstante, los avances en técnicas semisupervisadas,
aprendizaje automdtico y modelos de Deep Learning han permitido desarrollar herramientas
cada vez mds robustas para estimar el consumo desagregado utilizando solo la sefial total del
medidor [23} 25 26]].

Ademas de los trabajos previamente revisados, es importante considerar avances prove-
nientes de la desagregacion no intrusiva de cargas eléctricas (NILM), ya que este problema
es conceptualmente similar a la desagregacion del consumo de agua (NIWD). En NILM, la
potencia activa agregada medida por un tnico contador puede representarse como la suma de

la potencia activa de cada carga, mds el ruido de medicion [38]:

K

p(t) = pilt) +n(t), 2.1)

k=1

donde p(t) es la potencia activa agregada, px () es la potencia de la carga k, K es el
nimero total de cargas y n(t) representa ruido de medicién. En la préctica, el nimero de
cargas de interés suele ser menor que el total, por lo que el consumo de las cargas restantes

puede agruparse como una perturbacion adicional [38]]:

M

p(t) = pilt) +v(t), 2.2)

k=1
donde M < K es el nimero de cargas de interés y v(t) agrupa el consumo de las cargas
restantes junto con el ruido de medicion.

En el trabajo presentado [32]] utilizan z-score el cual indica cudntas desviaciones estidndar
estd un punto de datos especifico por encima o por debajo de la media de un conjunto de
datos, ademads utilizan extraccidon de caracteristicas, y un clasificador basado en XGBoost.
Los resultados que obtuvieron mostraron un rendimiento superior de este ultimo (90 % de
exactitud, 92 % de precision, 92 % de recall y 91 % de F1I), superando a modelos como
Decision Tree (84 % de exactitud) y Logistic Regression (80 %). Para evaluar dichos modelos
se emplean métricas estandar como:

la exactitud, indica qué proporcién del total de predicciones fue correcta. Resume el

desempeiio global del modelo, considerando tanto aciertos en la clase positiva como en la
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negativa.

TP +TN
TP+TN+ FP+FN’

Accuracy =

la precision, que mide cudntas de las instancias que el modelo clasificé como positivas
realmente lo eran. Evalia qué tan “precisas” son las predicciones positivas, evitando falsos

positivos.

Precisi TP
recision = ————
TP+ FP’

el recall:, el cual indica qué porcentaje de los casos positivos reales fue correctamente
identificado por el modelo. Evalia la capacidad de “detectar” todos los positivos, evitando

falsos negativos.

TP

Recall = ————
T TP EN

y el puntaje F1, el cual combina precision y recall en una sola métrica. Es util cuando

existe desequilibrio entre clases o cuando es importante equilibrar falsos positivos y falsos

negativos.

Fl—o Precision - Recall

" Precision + Recall’

En estas métricas, los términos utilizados se definen como:

= TP (True Positives): casos positivos correctamente identificados por el modelo.
= TN (True Negatives): casos negativos correctamente identificados por el modelo.

= FP (False Positives): casos que fueron clasificados como positivos sin serlo, es decir,

“falsas alarmas”.

= FN (False Negatives): casos positivos que el modelo no logré detectar, es decir, “de-

tecciones perdidas”.

Los resultados obtenidos en [32] demuestran que la seleccidn de caracteristicas influyen

directamente en el rendimiento del modelo. Ademas estas técnicas es posible aplicarlas al
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contexto del agua, y se evidencia que la extraccidn de caracteristicas son fundamentales para

lograr desagregaciones confiables.

2.3 Datasets para desagregacion

El desarrollo de modelos de desagregacion depende de la disponibilidad de datasets que
capturen el comportamiento real del consumo en hogares. Sin embargo, en las investigaciones
se evidencia que todavia existe una limitacion en la cantidad y diversidad de conjuntos de
datos disponibles para investigacion.

Uno de los primeros datasets es el trabajo de [22], donde se presenta un sistema [oT para
el monitoreo y recopilacién del consumo residencial mediante sensores de flujo y un micro-
controlador. Este estudio generd un dataset real correspondiente al uso de agua de un tnico
hogar en Italia, con una tnica persona durante un periodo prolongado de tiempo. Aunque
el dataset es limitado en tamafo, este conjunto de datos permitié caracterizar el comporta-
miento individual del consumo y constituyé una base experimental para evaluar técnicas de
segmentacion y analisis temporal.

Posteriormente, en [24] se realiza una busqueda exhaustiva de los datasets disponibles.
Los autores clasifican los conjuntos de datos en categorias como mediciones a nivel de hogar,
mediciones por punto de consumo y registros con distintos niveles de granularidad temporal.
Su estudio destaca la falta de estandarizacion y la escasez de datos abiertos para la comuni-
dad. Asimismo, identifican que la mayoria de los datasets disponibles corresponden a estudios
piloto en regiones especificas, lo que dificulta el entrenamiento de modelos generalizables.

Otra manera de obtener datasets es la generacion de datos sintéticos. En [27] se propone
un modelo estocdstico para simular series temporales de consumo residencial. En esta inves-
tigacion se utiliza informacion que fue recopilada de distintas localidades de Estados Unidos
para generar consumo de agua de forma realista, considerando horarios tipicos de consumo,
duracion de eventos y probabilidades de activacion de artefactos. Este tipo de datasets es ttil
cuando no se dispone de registros reales de alta resolucién o cuando se requiere un volumen
considerable de datos para entrenar modelos complejos de aprendizaje automatico.

Por lo tanto la evidencia muestra que, aunque existen algunos datasets relevantes, ain hay
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importantes desafios como la escasez de datos abiertos, baja diversidad geogréfica, falta de

estdandares y limitaciones en la resolucién temporal. Estos factores motivan la recoleccion,

simulacién y anotacion de datos que permitan avanzar en el estado del arte del consumo

desagregado.

2.3.1 Resumen comparativo de datasets

Con el fin de sintetizar las principales caracteristicas de los datasets presentes en la inves-

tigacion realizada sobre desagregacion del consumo de agua, y facilitar su comparacion, en la

Tabla[??]se presenta un resumen de diversos conjuntos de datos. En particular, se consideran

aspectos clave como la frecuencia de muestreo, el tipo de variables disponibles, la cantidad

de viviendas monitoreadas, el tipo de datos y el nivel de acceso.

Dataset

Origen

Viviendas

Frecuencia

Accesibilidad y carac-
teristicas

WEUSEDTO

Ttalia

1 segundo

Dataset real, publico,
con eventos de consumo
etiquetados por arte-
facto. Adecuado para
validacién experimental
de modelos de desagre-
gacion.

STREaM

EE.UU. (simu-
lado)

Muiltiples
(simulado)

10 segundos
(configurable)

Dataset sintético gene-
rado mediante modelos
estocdsticos calibrados
con datos reales. Per-
mite simular escenarios
variados y controlados.

Datasets
tarios
Street)

propie-

(Ej.

Pecan

EE.UU.

Muiltiples

Alta

Acceso restringido o pa-
gado. Datos no comple-
tamente disponibles para
investigacion abierta, lo
que limita su reproduci-
bilidad y uso académico.

Tab. 2.2: Resumen comparativo de datasets para desagregacion del consumo de agua

Tal como se observa en la Tabla[??] una parte significativa de los datasets utilizados en in-

vestigacion sobre consumo residencial de agua no se encuentra disponible de forma publica.

En muchos casos, estos conjuntos de datos corresponden a infraestructuras de smart water
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metering operadas por empresas sanitarias o empresas privadas, donde las restricciones de
privacidad y uso de informacién personal impiden su libre acceso y el acceso a documenta-
cion detallada.

Si bien existen iniciativas como Pecan Street E], estas requieren licencias de pago o pre-
sentan limitaciones de compatibilidad con estudios académicos, lo que dificulta su utilizacién
en contextos de investigacion reproducible.

En este escenario, los datasets WEUSEDTO y STREaM son alternativas viables y com-
plementarias. El primero permite trabajar con datos reales de alta resolucion temporal, mien-
tras que el segundo facilita la generacion de escenarios controlados y escalables mediante
datos sintéticos. Por estas razones, ambos conjuntos de datos son seleccionados como base
para el desarrollo y validacién de los modelos de desagregacion propuestos en el presente

trabajo.

2.4 Métodos de deteccion de anomalias

La deteccion de anomalias en el consumo, ya sea energético o hidrico, es un problema
clave para identificar comportamientos inadecuados, fallas en dispositivos o posibles fugas.
En la investigacion se han utilizado diferentes métodos, que van desde los estadisticos basa-
dos en percentile hasta modelos avanzados de aprendizaje automatico y técnicas basadas en

l6gica difusa, tal como muestran diversos trabajos recientes [28, 30, 31, 29].

2.4.1 Métodos estadisticos basados en percentiles

Los métodos tradicionales de deteccion de anomalias utilizan umbrales que son obtenidos
directamente a partir de los datos histéricos de consumo. A través del calculo de percentiles
(por ejemplo, P90, P95 o P99), es posible estimar el rango esperado del consumo y marcar

como anomalias aquellos valores que exceden dichos limites [30]].

2https://www.pecanstreet.org/dataport/
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Deteccion de Anomalias: Percentiles P90, P95 y P99
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Fig. 2.4: Representacion conceptual de una distribucién de probabilidad del consumo y la ubicacién
de distintos percentiles (P90, P95 y P99). Los percentiles elevados permiten definir distintos
niveles de umbral para la deteccién de consumos atipicos o extremos.

Tal como se ilustra en la Figura [2.4] los percentiles elevados corresponden a eventos de
baja probabilidad dentro de la distribucién del consumo. Los percentiles como el P90, P95 y
P99 permiten definir distintos niveles de severidad, donde valores cercanos a P99 representan
eventos extremos. Este criterio permite establecer umbrales estadisticos de forma directa y
sin requerir entrenamiento de modelos complejos.

Este enfoque es simple, interpretable y computacionalmente liviano, por lo que suele em-
plearse como linea base en sistemas de monitoreo en tiempo real. Por estas razones, diversos
estudios en contextos 10T lo consideran un paso inicial antes de aplicar métodos mds avanza-

dos de deteccion de anomalias [30]).

2.4.2 Métodos basados en aprendizaje automatico

En los dltimos afios han surgido técnicas basadas en aprendizaje automatico que buscan
aprender los patrones normales de consumo directamente a partir de los datos, sin requerir
umbrales fijos ni supuestos estadisticos estrictos. Estos enfoques son especialmente ttiles en
el IoT, donde los patrones de consumo pueden tener alta variabilidad y cambios dindmicos

en el tiempo.
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Uno de los métodos mds utilizados es Isolation Forest, el cual es un algoritmo no su-
pervisado que detecta anomalias a partir del principio de aislamiento. A diferencia de otros
enfoques, este método no muestra explicitamente el comportamiento normal, sino que iden-
tifica como anémalas aquellas observaciones que pueden ser separadas del resto de los datos
mediante un menor nimero de particiones aleatorias. En la Figura[2.5|se presenta un esquema
conceptual del funcionamiento de este método, tomado de una fuente especializad Debido
a su eficiencia computacional y a que no requiere asumir ninguna distribucion especifica de

los datos, Isolation Forest ha sido ampliamente adoptado en entornos [oT.

Isolation Forest

I iTree1 iTree 2 iTreen

@) Q Q
Anomaly ® O O Q O @
) ) O
Normal Data () O O O o O
T 3O Ao OO

Fig. 2.5: Esquema conceptual del funcionamiento de Isolation Forest, donde las observaciones anéma-
las son aisladas con un menor nimero de particiones en comparacién con los datos normales.

Como se observa en la Figura[2.5] las anomalias tienden a presentar menores profundida-
des promedio en los drboles de aislamiento.

Por otra parte, los métodos basados en one-class Support Vector Machine (one-class
SVM) buscan aprender una frontera que delimite el conjunto de comportamientos considera-
dos normales en el espacio de caracteristicas. La Figura[2.6]ilustra este principio geométrico
mediante un ejemplo bidimensional, adaptado de la literatura técnicaﬂ En este enfoque, el
modelo es entrenado tnicamente con datos normales, y aquellas observaciones que quedan

fuera de la frontera aprendida son clasificadas como an6malas.

3lhttps://spotintelligence.com/2024/05/21/isolation-forest/
‘https://www.mdpi.com/2076-3417/13/3/1734
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Fig. 2.6: Representacién conceptual de un modelo one-class SVM, donde una frontera delimita el
comportamiento normal y los puntos fuera de esta son considerados anomalias.

La Figura [2.6] muestra el principio geométrico de separacién utilizado por los métodos
one-class SVM.

También han surgido enfoques mas avanzados orientados al modelamiento temporal del
consumo. En [31], los autores proponen un modelo basado en redes neuronales recurrentes
LSTM combinado con regresion de cuantiles (Deep Quantile Regression), el cual permite
estimar directamente intervalos de prediccién asociados a distintos niveles de probabilidad,
sin asumir una distribucién especifica del error.

Sea y; el valor observado del consumo en el instante ¢ y g)t(a) la prediccién del cuantil a €

(0, 1) generada por el modelo LSTM. El entrenamiento se realiza minimizando la funcién de

pérdida de regresion de cuantiles, definida como:

« gta si é-t Z 0
L&) = (2.3)
(Oé—l)ft, Si§t<0
donde & = y; — Qt(o‘) corresponde al error de prediccion para el cuantil «. En la practica,

el modelo es entrenado para estimar multiples cuantiles, tipicamente un cuantil inferior y uno

superior. A partir de estas predicciones se define el intervalo de cuantiles como:
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QI = g™ — gl 2.4)

donde «; y «, representan los cuantiles inferior y superior, respectivamente. La amplitud
de este intervalo actia como una medida de incertidumbre del modelo y se utiliza como score
de anomalia, de modo que valores elevados de (QI; indican comportamientos atipicos 0 no
observados durante el entrenamiento. Los resultados reportados en [31] muestran que este
enfoque presenta mayor robustez frente a cambios abruptos en las series temporales y reduce
la generacion de falsas alarmas en comparacion con métodos basados en umbrales fijos.

Finalmente, ademas del desarrollo de modelos, resulta relevante considerar el contexto
de despliegue de estas técnicas. En [28] se presenta una arquitectura que integra modelos
livianos de aprendizaje automadtico directamente en medidores inteligentes, destacando la
importancia de combinar procesamiento local (edge computing) con andlisis en la nube. Es-
te enfoque permite reducir latencia, consumo energético y dependencia de la conectividad,

aspectos criticos en sistemas de monitoreo 10T a gran escala.

2.4.3 Métodos basados en prediccion futura

Otra linea de investigacion relevante para la deteccion de anomalias en el consumo de
agua corresponde a los enfoques basados en prediccion futura (forecasting-based anomaly
detection). En estos métodos, se entrena un modelo para estimar el valor esperado del consu-
mo en instantes futuros y las anomalias se identifican a partir de desviaciones significativas
entre el consumo observado y el consumo predicho [43].

Para cuantificar esta desviacion de manera formal, la literatura propone el uso de estadis-
ticos como x?, el cual mide la discrepancia normalizada entre los valores observados y los

esperados:

n

2~ (Xi— E)?
X* = ; z (2.5)

donde X; representa el valor observado y F; el valor esperado derivado del modelo [43]].
Un evento es considerado andmalo cuando la magnitud de este estadistico excede un umbral

predefinido, el cual puede establecerse mediante criterios estadisticos clasicos.
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Estos enfoques han sido implementados principalmente utilizando modelos estadisticos
clasicos, como ARIMA. Sin embargo, la literatura indica que este tipo de modelos presenta
limitaciones para capturar la no linealidad y la variabilidad inherente al consumo de agua en
entornos residenciales [44]].

No obstante, en entornos residenciales reales el consumo de agua suele presentar una
alta variabilidad asociada al comportamiento humano, lo que puede afectar la estabilidad
de los modelos predictivos y aumentar la generacion de falsas alarmas. Es por esto que en
las investigaciones se sugiere complementar estos métodos con enfoques no supervisados o

hibridos cuando no se dispone de histéricos extensos [435]].

2.4.4 Logica difusa para evaluacion de severidad

Mas alla de clasificar un evento como “normal” o “anémalo”, en sistemas de monitoreo
es indispensable cuantificar el nivel de severidad de cada anomalia detectada. En escenarios
reales, los patrones de uso tienen variaciones graduales que no pueden ser correctamente
representadas mediante umbrales que sean estrictos, ya que estos tienden a generar falsas
alarmas ante desviaciones que pueden ser naturales del comportamiento del usuario. Es por
esto que la 16gica difusa surge como una alternativa adecuada, ya que permite representar la
incertidumbre y la gradualidad inherente a los datos mediante grados de pertenencia, en lugar

de decisiones binarias estrictas [39, 40].

Fundamentos y representacion difusa

La légica difusa extiende la l6gica cldsica permitiendo que una variable pertenezca par-
cialmente a uno o més conjuntos difusos, con grados de pertenencia definidos en el intervalo
continuo [0, 1]. Esta caracteristica resulta especialmente adecuada para modelar fenémenos
imprecisos o variables altamente dependientes del contexto, como el consumo de agua en
entornos residenciales y la deteccion de fugas en redes de distribucién [40]. La represen-
tacion de estos conjuntos se realiza mediante funciones de membresia, las cuales traducen
variables numéricas, como caudal, duracién o volumen consumido, en conceptos lingiiisticos
interpretables tales como bajo”, medio” o “alto”.

En aplicaciones précticas de monitoreo, se emplean comtinmente funciones de membresia
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triangulares, trapezoidales o gaussianas, debido a su simplicidad computacional y su capaci-
dad para representar transiciones suaves entre estados [41]]. La seleccion del tipo de funcién
depende del equilibrio entre precision y complejidad, siendo las funciones gaussianas espe-
cialmente ttiles en sistemas donde se busca evitar cambios abruptos en la evaluacién del

estado del sistema.

Inferencia difusa y evaluacion de severidad

A partir de las funciones de membresia, la 16gica difusa afiade reglas lingiiisticas del tipo
IF-THEN, las cuales permiten combinar multiples variables de entrada y replicar el razona-
miento humano a través de reglas claras y transparentes. Estas reglas definen relaciones del
tipo: “SI el caudal es alto Y la duracién es prolongada, ENTONCES la severidad del evento
es alta”, lo cual permite evaluar escenarios complejos y brindar explicaciones semanticas sin
recurrir a modelos estrictamente deterministas [42]].

El resultado del proceso de inferencia corresponde a una salida difusa que representa el
grado de severidad del evento. Para obtener un valor cuantitativo final, este resultado es trans-
formado mediante un proceso de defuzzificacion, siendo el método del centroide (Center of
Gravity) uno de los més utilizados en las investigaciones recientes por su capacidad para
integrar la contribucién de todas las reglas activadas [41]. El valor obtenido puede ser poste-
riormente categorizado en niveles de severidad como “leve”, “moderada” o “severa”, lo que
facilita la priorizacién de alertas y la toma de decisiones. Este enfoque permite tolerar varia-

ciones habituales del consumo sin confundirlas con fallas criticas, reduciendo la generacién

de falsas alarmas en sistemas de monitoreo dindmicos [29].

2.5 Sintesis del estado del arte

La revision del estado del arte muestra que el monitoreo del consumo de agua ha avanza-
do gracias a tecnologias IoT, sensores de flujo y plataformas en la nube, pero que la mayoria
de las soluciones comerciales y académicas siguen siendo obstructivas (sensores instalados
en la tuberia) o dependen del recambio completo a medidores inteligentes. Si bien estos en-

foques permiten una medicidn de alta resolucion y la deteccidn de fugas, estos tiene grandes
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inconvenientes tanto en costo como la complejidad de instalacién, que en contextos como el
chileno, dificultan poder incorporar esto de manera masiva. Métodos no obstructivos como
los sensores ultrasonicos y las soluciones basadas en vision por computador demuestran ser
una alternativa viable para reutilizar los medidores tradicionales existentes, pero la mayoria
de los trabajos se concentran en la digitalizacion de la lectura y no en el andlisis avanzado del
consumo.

Ademais, la NIWD vy la deteccion de anomalias han incorporado técnicas de aprendizaje
automadtico capaces de identificar patrones de uso por dispositivo y eventos andmalos a partir
del consumo total del medidor. Sin embargo, todo esto viene acompaiiado de pocos data-
sets que sean reales y esten abiertos al publico, los cuales tienen baja diversidad geogréfica
y limitaciones en la resolucién temporal, lo que complica la generalizacion de los modelos.
Si bien en la literatura actual se ofrecen herramientas que van desde métodos estadisticos y
algoritmos de aprendizaje automatico como Isolation Forest o SVM, hasta la 16gica difusa
para evaluar severidad, la integracion en conjunto de estas técnicas en sistemas de bajo costo
y no intrusivos sigue siendo escasa. Actualmente, existe una brecha en la aplicacion de estos
modelos en escenarios residenciales reales que se adapten al contexto local. El enfoque de
este proyecto es contribuir con un sistema que integra medicidn no obstructiva basada en vi-
sién por computadora, desagregacion del consumo y deteccidn de anomalias con clasificacion
flexible de severidad, orientada especificamente a las necesidades de los hogares chilenos.

La Tabla 2.3|resume las caracteristicas principales de los trabajos orientados a la desagre-
gacion del consumo. En general, las investigaciones se centran en la clasificacion por dispo-
sitivo mediante modelos de aprendizaje automdtico y en el uso de caracteristicas derivadas
del caudal y la duracién. Sin embargo, ninguno de ellos incorpora captura no obstructiva
mediante visién por computador, ni contempla la integraciéon conjunta entre desagregacion
y deteccion de anomalias dentro de un mismo sistema. Estos vacios motivan la contribucién
del presente trabajo, el cual propone una solucién que es no obstructiva.

Por otra parte, cuando se consideran trabajos enfocados especificamente en la deteccion
de anomalias en el consumo, la situacion es diferente. En la misma Tabla se observa que,
si bien existen trabajos que abordan la deteccion de anomalias en consumo, la combinacién de

un enfoque no obstructivo para el monitoreo de agua, junto con Isolation Forest, 16gica difusa
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de severidad e integracién en un pipeline [oT orientado a usuarios hogares, sigue siendo un

vacio presente en la literatura, lo que refuerza el aporte de la presente memoria.

Attallah GKalinikis Gerasimov Esta memoria

Caracteristica (2020)  (2022) (2025) (2025)
Bloque 1: Desagregacion del consumo
Clasificacion por dispositivo X X X
Extraccion de caracteristicas X X X
Modelos de Machine learning X X X X
Métricas Accuracy, Precision, Recall, F1 X X X
Solucién no obstructiva de medicion X
comparacion entre datasets reales y sintéticos X

- Okada Qaddoori 2mbuwal — p 4y  Esta
Caracteristica (2022) (2023) & Neagu (Scidirect) memoria

(2021) (2025)

Bloque 2: Deteccién de anomalias
Dominio hidrico (agua) X X X X
Uso en contexto [oT / medidor X X X X
Deteccion de anomalias X X X X X
Meétodos estadisticos (percentiles) X X
Isolation Forest X X
Logica difusa para severidad X X
Clasificacion de severidad de eventos X X
Integracion desagregacion + anomalias X

Tab. 2.3: Comparacién de caracteristicas entre trabajos de desagregacion, deteccion de anomalias y la
presente memoria.
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CAPITULO 3: DESAGREGACION DEL CONSUMO DE
AGUA

3.1 Diseiio de los médulos principales

Antes de tratar en detalle los modelos y técnicas de desagregacion del consumo de agua,
es necesario presentar una vision general de la arquitectura del sistema propuesto. Dicho
sistema ha sido disefiado siguiendo un enfoque por capas, lo que permite organizar sus com-
ponentes de acuerdo con su funcionalidad y facilitar tanto su comprensién como su escalabi-
lidad.

Tal como se muestra en el modelo de capas presentado en el Anexo [5.2] la arquitectu-
ra se compone de una capa fisica de sensado, una capa de comunicacion IoT, una capa de
procesamiento y servicios desplegada en la nube, y una capa de aplicacién orientada a la
visualizacién de informacion y la interaccion con el usuario. Teniendo esto en mente, el pre-
sente trabajo se centra principalmente en la capa de procesamiento, donde se desarrollan los
modulos de andlisis de datos, en particular aquellos asociados a la desagregacion del consumo
y la deteccion de anomalias.

Sobre esta base, el sistema se estructura de manera modular, lo cual permite separar las

funciones principales en cuatro grandes grupos:

» Moddulo de sensado.
= Desagregacion del consumo total.
m Deteccion de anomalias.

= Aplicacién web

La Figura [3.T muestra una vista general de como es el flujo de datos entre estos compo-
nentes, permitiendo entender como la informacion capturada en el medidor es transformada

progresivamente hasta llegar a la interfaz de consulta del usuario.
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3.1.1 Alcance de la implementacion realizada

Este capitulo y el siguiente describen la implementacién de los componentes desarrolla-
dos en este proyecto y su integracion dentro del sistema global de monitoreo del consumo de
agua previamente presentado. Si bien el sistema contempla diversos médulos que conforman
una solucién completa de monitoreo, el alcance del presente trabajo se definié de manera
explicita sobre aquellos componentes que constituyen el niicleo analitico del sistema.

En el presente informe se aborda el disefio, la implementacién e integracion de los médu-
los asociados al andlisis de datos, los cuales permiten transformar las mediciones de consumo

en informacion de alto valor para el usuario final. Estos médulos corresponden a:

= La construccion e implementacion del modulo de desagregacion de consumos, ba-
sado en técnicas de extraccion de caracteristicas y clasificacion mediante modelos de

aprendizaje automatico.

= El desarrollo del médulo de deteccion de anomalias, complementado con un sistema

de l6gica difusa para la clasificacion de severidad.

= Laintegracién de ambos médulos dentro del pipeline de procesamiento y su despliegue

en la infraestructura de AWS.

Estos médulos son el aporte de este proyecto y representan las capacidades analiticas del
sistema, los cuales permiten transformar lecturas en crudo en informacion util sobre hébitos

de consumo y posibles situaciones anOmalas.

3.2 Diseno del modulo de desagregacion

El médulo de desagregacion tiene como propdsito identificar a qué tipo de dispositivo del

hogar corresponde cada ventana de consumo registrada. Este proceso se inspira en los enfo-
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ques de desagregacion no intrusiva del consumo eléctrico (NILM), ampliamente utilizados
en el &mbito energético y revisados en el estado del arte, los cuales han sido adaptados en este
trabajo al contexto del consumo de agua, considerando las particularidades que tiene el uso
de agua, tales como la variabilidad del caudal y la duracion de los eventos de uso [36, 45]].

Este mddulo clasifica los periodos de uso en categorias como ducha, lavamanos, lavapla-
tos, inodoro u otros dispositivos, permitiendo obtener informaciéon mas detallada del compor-
tamiento del consumo. Su funcionamiento se aprecia en la Figura[3.2]

La entrada del médulo corresponde a las lecturas en crudo almacenadas en la base de
datos. En la etapa de preprocesamiento, estas lecturas son agrupadas con el fin de formar
ventanas de consumo que reflejan periodos continuos de uso de agua.

Luego, para cada una de estas ventanas se realiza la extraccién de caracteristicas, las
cuales permiten distinguir patrones de uso asociados a diferentes dispositivos del hogar.

Finalmente, un algoritmo de clasificacion utiliza estas caracteristicas para determinar a
qué categoria de dispositivo corresponde cada ventana de consumo. Los resultados del pro-
ceso de desagregacion se almacenan en la base de datos del sistema, quedando disponibles

tanto para su visualizacién como para otras etapas del sistema, como la deteccién de anoma-

lias.
~— ]
& = [S—
H '_I._@ > = @ > > ﬁu
= = —
Eventos de consumo Preprocesado Extraccion de Algoritmo de BBDD

de informacién caracteristicas clasificacién

Fig. 3.2: Médulo de desagregacién

3.3 Preparacion y construccion del dataset

La construccion de los dataset utilizados para entrenar y evaluar los modelos de desagre-
gacion y deteccion de anomalias se realiz6 a partir de dos fuentes principales de datos: el
dataset WEUSEDTO (Water End Use Dataset and Tools) y el modelo STREaM (Stochas-
tic Residential Water End Use Model) para generacion de datos. Ambos se presentan en el
Capitulo de Estado del Arte, pero en esta seccion se hace uso de estos en la implementacion.

El dataset WEUSEDTO, descrito en trabajos como [23| 25]], corresponde a mediciones
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reales de consumo de agua por dispositivo registradas con alta resolucién temporal, con un
intervalo de muestreo de 1 segundo. Por otra parte, STREaM permite generar series tem-
porales sintéticas de consumo residencial a partir de modelos estocasticos, pudiendo simular
patrones de uso para distintos tipos de dispositivos, en este caso, las series se generan con
una resolucién temporal minima de 10 segundos entre muestras [27].

En este capitulo se realiza el preprocesamiento, limpieza y unificacién de los datos, con
el objetivo de obtener datasets estructurados que puedan ser utilizados para el entrenamiento

de los modelos de clasificacién y de deteccion de anomalias.

3.3.1 Dataset 1: WEUSEDTO
Descripcion de la fuente

El dataset WEUSEDTO tiene mediciones de consumo de agua a nivel de dispositivo, las
cuales tienen una resolucién temporal de un segundo. Cada dispositivo del hogar se encuentra

en un archivo independiente, dentro de los cuales los que se utilizaron fueron :

» feed_Kitchenfaucet.MYD.csv: correspondientes al lavaplatos.

feed_Shower.MYD. csv: correspondientes a la ducha.

feed_Washbasin.MYD. csv: correspondientes al lavamanos.

feed_Washingmachine.MYD. csv: correspondientes a la lavadora.

feed.Toilet.csv: correspondientes al inodoro.

feed_Dishwasher30.MYD. csv: correspondientes al lavavajillas.

Cada uno de estos archivos contiene las mediciones de caudal asociadas al artefacto co-
rrespondiente. Sin embargo, la estructura de las columnas no es la misma por cada uno de
estos dispositivos, en algunos casos solo se tiene tiempo y flujo (por ejemplo, ducha o lava-
manos), mientras que en otros se incluye explicitamente un tiempo de inicio, flujo y tiempo
de término (como el inodoro o el lavavajillas). Ademads, los nombres de las columnas y la
forma en que se separan los datos varian entre archivos, con lo cual fue necesario un proceso

de normalizacion.
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El objetivo del preprocesamiento fue transformar estos datos en eventos de consumo,
donde cada evento es un intervalo continuo de uso de agua, el contiene datos como el tiempo

de inicio, tiempo de término, duracidn, flujo promedio y volumen total consumido.

Preprocesamiento y limpieza

Como los archivos originales tenian diferencias en el formato (separadores, presencia o
ausencia de cabeceras y nombres de columnas), el primer paso consisti0 en estandarizar su

estructura. Para ello se implementaron las siguientes etapas:

= Deteccion del separador: se inspecciona la primera linea de cada archivo para identi-
ficar que tipo de seaparador hay, si es que es coma, tabulacion u otro caricter. En base

a esto, se configura el pardimetro sep al momento de cargar el archivo con pandas.

= Normalizacién de nombres de columnas: se cred una funcién que transforma los
nombres originales a nombres estdndar:
* Time: tiempo de medicién o inicio.
* Flow: caudal instantdneo medido.
* End_time: tiempo de término del evento (cuando esta disponible).

De este modo, independientemente del formato original, las columnas quedan unifica-

das para su procesamiento posterior.

= Conversion de tipos y ordenacion: tanto Time como Flow (y End_t ime, cuando
existe) se convierten a valores numéricos, descartando filas que no puedan interpretarse
correctamente. Luego, los registros se ordenan por Time para respetar la secuencia

temporal de los datos.

= Filtrado de mediciones sin flujo: para la construccién de eventos de consumo solo se
consideran aquellas muestras donde el caudal es estrictamente positivo (Flow > 0),

descartando periodos sin uso.

= Manejo inicial de End_time: en los dispositivos que ya incluyen explicitamente el

tiempo de término, esta columna se conserva después de la normalizaciéon. En cambio,
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en los archivos que solo tienen de la serie Time—F1ow, la columna End_t ime no se
construye adn en esta etapa, sino que se genera posteriormente durante la agrupacion
de muestras en eventos continuos, definiendo el End_time como la ultima marca

temporal de cada grupo.

Unificacion de formatos y estructura comin

Una vez normalizados los datos, para el andlisis posterior se definieron las siguientes

columnas:

» Time: instante de inicio del evento.

s End_time: instante de término del evento.

= Duration_s: duracién del evento en segundos.

» Flow_Lmin: caudal promedio del evento en litros por minuto.

m Litros_totales: volumen total consumido durante el evento, en litros.

Cabe destacar que la columna End_time se maneja dependiendo de la informacién que
exista en cada archivo. En los dispositivos que ya tiene esta columna, simplemente se conser-
va después de la normalizacion y se utiliza para el clculo de la duracién. En cambio, en los
archivos que solo contienen Time y Flow, la columna End_time ain no se construye en esta
etapa, sino que se genera después, especificamente durante la agrupacion en eventos, la cual
se agrupa desde que comienza un flujo positivo hasta que llega la dltima medicién con flujo

positivo, en donde se toma el tiempo de la dltima medicién como el pardmetro End_time.

Archivos sin End_time (agrupacion en eventos): En los dispositivos donde solo se tiene de
Time y Flow, es necesario agrupar las mediciones en eventos de uso. Para lo cual se utiliz6 un
umbral de separacion temporal especifico para cada dispositivo (por ejemplo, 1 minuto para
lavaplatos, 1 minuto para ducha, 3 minutos para lavadora, etc). Si la diferencia de tiempo
entre dos mediciones consecutivas supera dicho umbral, se considera que se inicia un nuevo

evento.
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Sea t; la secuencia de tiempos con flujo positivo para un dispositivo dado. La diferencia

entre mediciones se calcula como:
Atl - t@ - tifl.

Cuando At; supera el umbral definido para el dispositivo o se trata de la primera muestra,

se inicia un nuevo evento. Para cada evento se obtiene:

Time = tinicioa End_time = Zftérminm
Duration_s = End_time — Time.

El caudal instantaneo almacenado de la columna Flow tiene una unidad de medida en
mililitros por segundo (mL/s). Para utilizar una unidad mas interpretable, se convierte a litros

por minuto (L/min) mediante:

Flow_Lmin = Flow_mL/s - 0,06,

ya que 1 mL/s equivale a 0,06 L/min.
El caudal promedio del evento se calcula como el promedio de las mediciones del evento,
y para el volumen total consumido se hace una aproximacién mediante una sumatoria del

caudal por el intervalo temporal entre mediciones:

Vot & > Flow; - At;,

donde Flow; estd en mL/s y At; en segundos. Finalmente, el volumen se convierte a litros

mediante:

ml

Lit totales = )
itros_totales 1000

Asimismo, se aplicé un filtro por volumen minimo para cada tipo de dispositivo con el fin

de descartar mediciones de un valor irrelevante.
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Archivos con End_time (cdlculo directo de eventos): En los dispositivos que ya incluyen
Time, Flow y End_time, el proceso es més directo. La duracion del evento se calcula como:
Duration_s = End_time — Time,

forzando un valor minimo de 1 segundo en casos donde la diferencia es cero o negativa
debido a inconsistencias en los datos originales.

El caudal se convierte nuevamente desde mL/s a L/min mediante:

Flow_Lmin = Flow_mL/s - 0,06,

y el volumen total se obtiene mediante:

Flow_Lmin - Duration_s

Litros_totales =
- 60

De esta forma, tanto los dispositivos que requieren agrupacion de mediciones como aque-
llos que ya incluyen tiempos de inicio y término quedan bajo una misma estructura. El re-
sultado es un conjunto homogéneo de eventos de consumo, con informacién temporal y vo-
lumétrica consistente, listo para ser utilizado en las etapas posteriores de desagregacion y

deteccidon de anomalias.

Asignacion de la columna Dispositivo y unificacion final:  Una vez listos los eventos de cada
dispositivo por separado, se genera un archivo por dispositivo con la estructura mencionada
anteriormente. Pero para preparar el dataset que los modelos de desagregacion utilizardn,
estos archivos se deben combinar en un unico dataset unificado. Para esto se agrega una
columna adicional la cual tiene el nombre de Dispositivo, que identifica el tipo de artefacto
al que corresponde cada evento (por ejemplo, ducha, lavamanos, lavaplatos, inodoro). Esta
columna es indispensable para los algoritmos de clasificacion, ya que es la etiqueta objetivo
(target) para el entrenamiento supervisado.

El dataset unificado se obtiene concatenando los archivos procesados individualmente y
ordendndolos segtin la columna Time. El resultado es un tnico archivo que contiene todos

los eventos del dataset WEUSEDTO, para su uso en las etapas posteriores de entrenamiento.
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3.3.2 Dataset 2: STREaM
Descripcion de la fuente

El segundo conjunto de datos utilizado en este trabajo corresponde al modelo STREaM,
el cual genera datos de consumo de agua a partir de un modelo estocéstico a nivel de dispo-
sitivo, el cual se trabaja en MATLAB. A diferencia del dataset WEUSEDTO, que proviene
de mediciones reales de un dnico hogar, en este caso se simula el consumo de un hogar de
tamafo configurable, lo cual permite controlar el nimero de integrantes en un hogar, los
dispositivos presentes y el horizonte temporal de la simulacion.

Para este trabajo se configur6 el modelo con un tamafio de hogar de cuatro personas:

param.HHsize =4,

y se seleccionaron Unicamente artefactos de consumo estdndar (no de alta eficiencia),

marcando como presentes los siguientes dispositivos:

m StToilet (inodoro estandar),

St Shower (ducha estdndar),

StFaucet (grifos del hogar: lavamanos, lavaplatos, etc.),

StClothesWasher (lavadora estandar),

StDishwasher (lavavajillas estindar),

y desactivando los dispositivos de alta eficiencia. Asi, el escenario que se estd simulando
permite replicar el uso de un hogar normal con un conjunto de diversos dispositivos, sin
incorporar atin medidas de alta eficiencia.

El horizonte temporal de la simulacién se fij6 en:

param.H = 90 dias,

lo que equivale aproximadamente a tres meses de consumo. La resolucién temporal se

configuré mediante:
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param.ts =1,

donde cada unidad de tiempo corresponde a un intervalo de 10 segundos. Por lo tanto, los
datos generados para cada dispositivo contiene un valor de consumo cada 10 segundos a lo
largo de los 90 dias simulados.

El modelo STREaM devuelve los resultados en un archivo .mat que contiene una es-
tructura denominada outputTrajectory, en la cual se almacenan los datos de cada uno
de los dispositivos definidos (St Toilet, St Shower, StFaucet, StClothesWasher,
StDishwasher), ademas de una serie TOTAL que realiza una suma del consumo si es que

se utiliz6 més de un dispositivo en el mismo instante.
Preprocesamiento y limpieza
El preprocesamiento del dataset STREaM consta de dos etapas principales
1. La conversion del archivo .mat a un formato csv.
2. Lanormalizacidn de las series para obtener eventos de consumo con la estructura utili-

zada en el resto del trabajo.

Conversion desde .mat a CSV: Primero, se carga el archivo outputTrajectory.mat
generado por MATLAB y se extraen los datos de interés. Para ello se utilizé Python con
la funcién loadmat de scipy, y con esto se accedié a la estructura del archivo outp
utTrajectory y se convirtid a un diccionario. Desde este archivo se extraen los datos

correspondientes a:

m StToilet

StShower

StFaucet

StClothesWasher

StDishwasher
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= TOTAL

Cada uno de los datos obtenidos se transforman a un vector unidimensional y se organiza
en un DataFrame utilizando pandas, donde cada columna representa un dispositivo y
cada fila corresponde a un paso de tiempo de 10 segundos. El indice del DataFrame se
denomina t ime_ step y representa el nimero de paso dentro del horizonte de simulacidn.
Finalmente, este DataFrame se guarda en un archivo CSV intermedio (outputTrajec
tory.all\_series.csv), que sirve como base para el procesamiento posterior.

En este paso se verifican los siguientes aspectos:

= Todas las columnas numéricas se convierten a tipo £1oat para facilitar los calculos.

= Se mantiene explicitamente la columna t ime_step para poder reconstruir mas ade-

lante los eventos.

= Los datos de TOTAL se conservan como referencia, aunque la construccion de eventos

se realiza a nivel de dispositivo.

Normalizacién de las series y preparacion para la construccion de eventos: A partir del ar-
chivo outputTrajectory.all_series.csv, serealiza un segundo preprocesamien-
to en el cual se transforman los datos de consumo en eventos discretos. Para esto, se conside-
ran Unicamente las columnas asociadas a dispositivos (es decir, todas excepto time_step

y TOTAL) y se trabaja con una resolucion temporal de:

RESOLUCION_S = 10 segundos.

Los valores de cada serie se interpretan bajo el modo de unidades:

UNITS_MODE = "I_per_step"

es decir, cada muestra representa un volumen consumido en litros dentro del intervalo
de 10 segundos correspondiente. Se define ademés un umbral pequefio EPS para ignorar
variaciones muy cercanas a cero y evitar datos que puedan ser ruido.

Antes de construir los eventos, las columnas de ndmeros se convierten a tipo float,
para mantener la consistencia en las operaciones de suma y promedio. Con esto, cada dato de

consumo por dispositivo queda listo para ser unido en un evento de consumo.

42



3. DESAGREGACION DEL CONSUMO DE AGUA

Unificacion de formatos y estructura comin

Al igual que en el caso de WEUSEDTO, el objetivo final es obtener un conjunto de
eventos de consumo con una estructura estandar que pueda ser utilizada directamente por los
modelos de desagregacion y deteccidon de anomalias. Para ello se utilizé la misma estructura

que en el dataset WEUSEDTO que son las siguientes columnas:

= Time: instante de inicio del evento.

s End_time: instante de término del evento.

» Duration_s: duracion del evento en segundos.

» Flow_Lmin: caudal promedio del evento en litros por minuto.

s Litros_totales: volumen total consumido durante el evento, en litros.

= Dispositivo: etiqueta del artefacto asociado al evento (como ducha, inodoro, la-

vadora, lavavajillas, grifo).

Construccion de eventos a partir de los datos de consumo: Para cada columna de dispositivo
se recorren los datos de consumo, identificando conjuntos consecutivos de valores positivos.

El criterio es el siguiente:

= Cuando el valor de consumo pasa un umbral que es considerado como reposo, a un
valor superior a este umbral, se considera el inicio de un evento y se registra el indice

de inicio %ipjcio-
= Mientras los valores se mantengan por sobre el umbral, el evento continda.

= Cuando el valor cae nuevamente por debajo o igual al umbral, se considera que el

evento termina en el indice 2 gmino-

La duracion de cada evento se obtiene multiplicando el nimero de muestras del tramo por

la resolucién temporal de 10 segundos:
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Duration_s = Npyestras - RESOLUCION_S,

donde Npesias €S 1a cantidad de datos de medicidn entre Zipicio € %igrmino (incluyendo am-
bas), y RESOLUCION_S = 10s.

Dado que en el modo "L_per_step" cada muestra representa directamente un volu-
men en litros consumido durante el intervalo de 10 segundos correspondiente, el volumen
total de cada evento se calcula como:

Ltérmino

Litros_totales = Z Vs,

1=1%inicio
donde v; es el valor de consumo en el paso i.
El caudal promedio del evento se calcula dividiendo el volumen total por la duracién del

evento expresada en minutos:

Litros_totales

F1 Lmin= ———F——.
ow_Lmin Duration_s/60

Convertir los pasos del simulador en tiempos reales y etiquetado de dispositivos: Las co-
lumnas Time y End_t ime se reconstruyen a partir del indice de muestra y de la resolucién
temporal. Si se denota por & el indice de inicio del evento y por £’ el indice final (en términos

de pasos de 10 segundos), los tiempos asociados en segundos se calculan como:

tinicio = kK - RESOLUCION_S, termino = (K’ + 1) - RESOLUCION_S.

Estos instantes se convierten luego tiempo real con formato de fecha y hora legible me-
diante una funcién que suma Zjnicio ¥ twrmino (€N segundos) a una fecha base configurada, por
ejemplo:

FECHA_BASE = “2025-01-01",

de tal forma que Time y End_time queden con el formato "YYYY-MM-DD HH:MM:SS".

Para la columna Dispositivo, se realiza un mapeo desde los nombres originales del mode-
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lo(StToilet, StShower, StFaucet, etc.) a etiquetas en espafiol mds descriptivas, tales
como inodoro, ducha, grifo, lavadora o lavavajillas. Este mapeo se aplica al

final cuando ya se generaron todos los eventos.

Dataset final unificado de STREaM: Una vez construidos los eventos para cada dispositivo,
todos ellos se combinan en un Unico DataFrame, se ordenan por la columna Time y se

seleccionan unicamente las seis columnas definidas en la estructura comun:

{Time,End_time,Duration_s,Flow_Lmin,Litros_totales,Dispositivo}.

El resultado es un dataset con eventos de consumo, generado a partir del modelo STREaM,
que tiene la misma estructura que el dataset construido desde WEUSEDTO. Esto permite uti-
lizar ambos conjuntos de datos de manera equivalente en el entrenamiento y al momento de

evaluar los modelos de desagregacion y en la posterior deteccion de anomalias.

3.4 Implementacion del médulo de desagregacion de consumos

La desagregacion del consumo de agua consiste en asignar a cada evento detectado el
dispositivo que provoco dicho consumo, permitiendo diferenciar entre ducha, grifo, lavadora,
lavavajillas e inodoro. Este modulo es fundamental para el sistema, ya que la salida alimenta
directamente al médulo de deteccién de anomalias y, por lo tanto, cualquier mejora en su
precision es beneficiosa para una deteccidn posterior.

Para su implementacion se evaluaron multiples modelos de clasificacion, distintos con-

juntos de datos y dos enfoques de etiquetado los cuales son single-label y multi-label.
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Salida: dispositivo.

) WEUSEDTO STREaM
~] Datasets |~=I
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4 Médulo de desagregacion \
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Fig. 3.3: Visién general del médulo de desagregacion de consumos. A partir de los eventos de consu-
mo detectados, se emplean distintos modelos de clasificacidn entrenados con datasets reales
y semi-sintéticos, considerando escenarios single-label y multi-label, para identificar el dis-
positivo responsable del consumo.

Entrada: eventos de consumo.

La Figura[3.3|muestra el funcionamiento general del médulo de desagregacion propuesto.
Los eventos de consumo son la entrada del sistema, los cuales son procesados por dis-
tintos modelos de Machine Learning y Deep Learning, entrenados a partir de los datasets
WEUSEDTO y STREaM, generando como salida el dispositivo o conjunto de dispositivos

asociados a cada evento.

3.4.1 Modelos de clasificacion evaluados

Para el médulo de desagregacion se evaluaron cuatro modelos de Machine Learning, los

cuales son:

= Random Forest: Modelo de aprendizaje supervisado basado en un conjunto de arboles
de decisidn, el cual permite obtener decisiones mds robustas y menos sensibles al ruido
presente en datos reales. Este tipo de modelo ha sido ampliamente utilizado en tareas de
clasificacion sobre variables derivadas de sefiales temporales, como duracién, volumen

y caudal [23].
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= XGBoost: Algoritmo de gradient boosting que construye modelos de forma iterativa,
corrigiendo los errores de estimaciones previas. Su capacidad para modelar relaciones
no lineales complejas lo hace adecuado para trabajar con caracteristicas asociadas a

eventos de consumo, como caudal maximo, duracién y volumen [32].

= Convolutional Neural Network (CNN): Arquitectura de redes neuronales profundas
disefiada para extraer patrones locales en los datos. En el contexto de sefiales de consu-
mo, las CNN permiten identificar formas caracteristicas y cambios abruptos dentro de

los eventos de uso de agua [25, 23]].

= Long Short-Term Memory (LSTM): Tipo de red neuronal recurrente orientada al
andlisis de secuencias temporales, capaz de modelar dependencias de largo plazo. Este
enfoque resulta especialmente ttil para capturar la evolucién temporal del consumo

dentro de un evento completo [31]].

Inicialmente, los modelos se entrenaron con single-label, donde cada evento tiene una
unica etiqueta. Sin embargo, en escenarios reales, especialmente en hogares con mas de una
persona, es comun que ocurran consumos en simultdneo. Es por esto que también se evalud
un enfoque multi-label, en el cual un mismo evento puede contener a mas de un dispositivo.

3.4.2 Proceso de entrenamiento

El proceso de entrenamiento consiste en tres etapas:
1. Preprocesamiento.

2. Configuracion de modelos.

3. Definicion de esquemas de evaluacion.

Preprocesamiento

Los datos de ambos datasets fueron procesados para obtener una forma de tabla, en donde
se tienen variables como la duracién del evento, los litros consumidos, el caudal promedio,

la hora en que ocurrié y otras métricas derivadas.
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Dependiendo del modelo, se aplicé normalizacion MinMax o estandarizacién para ase-
gurar que todas las variables tuvieran escalas comparables. Ademds, para el escenario multi-
label se utiliz6 una codificacion binaria que permite indicar si hay uso en simultdneo de varios

dispositivos en un mismo evento.

Configuracion de parametros de entrenamiento

En el caso de los modelos Random Forest y XGBoost, se utilizaron configuraciones base,
fijando unicamente los pardmetros mds relevantes para asegurar reproducibilidad y estabili-
dad en los resultados. No se realizé una optimizacién exhaustiva de hiperparametros, dado
que el objetivo principal de este trabajo es la comparacién entre distintos enfoques de mode-

lado para la desagregacion del consumo de agua.

Modelo Parametro Valor utilizado
Random Forest | Numero de arboles (n_estimators) 100

Semilla aleatoria (random_state) 42

Paralelizacion (n_jobs) Todos los niicleos
XGBoost Funcién objetivo (objective) multi:softprob

Métrica de evaluacion (eval_metric) mlogloss

Semilla aleatoria (random_state) 42

Tab. 3.1: Configuracién de parametros utilizados en los modelos basados en arboles

Arquitectura de modelos basados en Deep Learning

A continuacién se describen las arquitecturas empleadas para los modelos basados en
Deep Learning, las cuales permiten capturar patrones locales y dependencias temporales pre-

sentes en los eventos de consumo.
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Entrenamiento: 20 epochs, batch size = 32, optimizador : adam

Fig. 3.4: Arquitectura del modelo CNN utilizado para la desagregacioén del consumo.

La Figura muestra la arquitectura general del modelo CNN empleado. La sefial de
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consumo es procesada mediante capas de convolucién unidimensional que permiten extraer
patrones caracteristicos del caudal, los cuales son posteriormente transformados y clasifica-

dos mediante capas densas para determinar el dispositivo asociado a cada evento.

E &P Entrada Re-formateada
Muestras, 1, Features
_>{' Q Capa LSTM 1
) ) (64 unidades,
A

return sequences=True)
Dropout

(20%)

|

|
!

|

|

) * ) (32 unidades)

!
!

Softmax
(salida)

Grifo IEQ-:Q
o

[—»{ Q Capa LSTM 2

Dropout
(20%)

'

Ducha gﬂ

7 Inodoro @

Entrenamiento: 20 epochs, batch size = 32, optimizador : adam

Fig. 3.5: Arquitectura del modelo LSTM utilizado para la desagregacion del consumo.
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Por otro lado, la Figura [3.5] presenta la arquitectura del modelo LSTM empleado en este

trabajo.

3.4.3 Métricas de evaluacion y comparacion de modelos

Para comparar el rendimiento de los modelos se emplearon métricas cominmente utili-

zadas en problemas de clasificaciéon multiclase y multilabel.

= Accuracy: Valor que nos indica predicciones correctas.
= Precision por clase: qué tan precisas son las predicciones de cada dispositivo.

= Recall por clase: capacidad del modelo para detectar realmente los eventos de cada

dispositivo.
= F1-score: promedio entre precision y recall, tanto por clase como macro-promediado.

= Matriz de confusién: permite visualizar de forma detallada los aciertos y errores por

categoria.

3.5 Experimentos y analisis

En este apartado se veran los experimentos desarrollados para evaluar el desempefio del
modulo de desagregacién de consumos, considerando tanto el comportamiento de los mode-
los en el entrenamiento como la capacidad de generalizacion frente a distintos tipos de datos
que los modelos tienen.

El objetivo principal de esta etapa es comparar cada tipo dataset sobre los modelos para
medir el rendimiento, evaluar distintos pardmetros en el proceso de clasificacion y analizar
qué tan bien se comportan los modelos cuando se evalian sobre datos que son distintos al
utilizado durante el entrenamiento. Ademds, se aplican estrategias de evaluacion cruzada
para medir la robustez de las soluciones propuestas y se justifica la seleccion final del modelo

que se integré en el sistema desplegado en AWS.
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3.5.1 Diseiio experimental

El proceso de desagregacion del consumo de agua tiene un disefio experimental el cual es-
td enfocado en evaluar diferentes modelos de clasificacion bajo condiciones que sean contro-
ladas y comparables. Este disefio considera la definicién de los conjuntos de datos utilizados,
las caracteristicas extraidas, los modelos seleccionados y las configuraciones de entrenamien-
to. El objetivo principal es analizar el desempefio de cada modelo tanto en escenarios reales

como sintéticos, asi como estudiar su capacidad de generalizacion.

Conjuntos de datos utilizados y sus caracteristicas

Para los experimentos se utilizaron las dos fuentes principales de datos:

= WEUSEDTO: dataset real con lecturas de caudal a resolucion de 1 segundo, etiquetado
manualmente por dispositivo. Incluye registros entre febrero de 2019 y noviembre de

2020.

= STREAM: dataset semi-sintético con resolucién de 10 segundos, construido a partir

de patrones tipicos de uso.

Tanto el dataset WEUSEDTO como el de STREaM, tienen patrones de tiempo caracte-
risticos, como pulsos cuadrados durante los eventos, lo cual permite la extraccion de caracte-
risticas como duracién, caudal promedio y volumen total. La Figura [3.6 muestra un ejemplo

de este comportamiento.
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Caudal de agua (L/min) — 2019-06-15
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Fig. 3.6: Ejemplo de pulso cuadrado tipico en el dataset WEUSEDTO.

Visualizacion exploratoria

Antes del entrenamiento de los modelos, se llevo a cabo la visualizacion de los consumos,
para comprender el comportamiento del consumo y escoger de mejor forma las caracteristi-

cas. Entre las visualizaciones generadas se tienen:

= Consumo mensual por dispositivo (Figura[3.7);
= Consumo agregado por hora del dia (Figura[3.8);

= Pulse shape o pulso cuadrado en un dia tipico (Figura [3.6).

Estas gréficas permiten entender la forma del consumo durante el tiempo y validan las

caracteristicas seleccionadas.
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Fig. 3.7: Consumo mensual por dispositivo en WEUSEDTO.
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Fig. 3.8: Distribucién del consumo segtn la hora del dia en WEUSEDTO.
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Fig. 3.9: Ejemplo de eventos individuales por dispositivo en el dataset STREaM. Todos los subgra-
ficos comparten un eje temporal comin (eje X), mientras que el eje Y representa el caudal
instantdneo. Se observan diferencias claras en duracidn, intensidad del caudal y forma del
pulso para lavadora, grifo, inodoro, ducha y lavavajillas.
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La Figura[3.9) permite ver el consumo de forma detallada de los eventos para cada dispo-

sitivo. Estos patrones son especialmente utiles para entender el comportamiento de la sefal:

= Lavadora: presenta pulsos largos y de caudal elevado, caracteristicos de ciclos de la-

vado.
= Grifo: mantiene un flujo moderado y estable, con duraciones mas breves.
= Inodoro: Tiene un pulso muy corto y de alta intensidad.
= Ducha: Tiene un flujo de mediana intensidad y larga duracion.

= Lavavajillas: Los eventos son breves y de bajo volumen.

Esta figura permite ver las diferencias de consumo por dispositivo, mostrando las formas
tipicas de cada evento, lo cual refuerza la idea de la eleccion de caracteristicas utilizadas en

el entrenamiento de los modelos supervisados.

Extraccion de caracteristicas

El disefio experimental se baso inicialmente en un conjunto pequeiio de caracteristicas

que representan la forma general de cada evento:

= Duracién en segundos.
= Caudal promedio en litros por minuto.

= Volumen total consumido (litros).

Posteriormente, el conjunto de caracteristicas se ampli6 incorporando informacion tem-

poral:

= Hora del dia de inicio del evento.
m Dia de la semana.

= Variable binaria indicando si corresponde a fin de semana.

El objetivo de esta incorporacion de caracteristicas fue evaluar si el contexto temporal
permite mejorar las predicciones de las clases o si introduce ruido para algunos modelos

sensibles a la distribucidn de datos, como LSTM o CNN.
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3.5.2 Comparacion entre datasets reales y sintéticos

La comparacion entre los conjuntos de datos WEUSEDTO (real) y STREaM (sintético)
permite probar el desempefio de los modelos cuando se entrenan con diferentes sefiales. Esto
es fundamental para determinar qué tan bien generalizan los modelos ante diferencias en la
forma temporal del flujo, la resolucion de muestreo y el nivel de ruido que puede haber en
los datos.

Para esta comparacion se realizaron experimentos con 2 configuraciones principales:

1. Entrenamiento y prueba sobre STREaM.

2. Entrenamiento y prueba sobre WEUSEDTO.

En ambos casos se evaluaron cuatro modelos Random Forest, XGBoost, CNN 1D y
LSTM, estos modelos se probardn tanto con el conjunto reducido de caracteristicas (dura-
cion, caudal promedio y litros totales) como la versién extendida con informacién de tiempo

(hora del dia, dia de la semana y variable de fin de semana).

Single-label con tres caracteristicas

Para comenzar se evalud el escenario mds simple, donde cada evento corresponde a un
unico dispositivo (escenario single-label) y sélo se utilizan tres caracteristicas. Los resultados
muestran una diferencia clara en el rendimiento entre ambos datasets, siendo superior el

desempefio obtenido con el dataset STREaM, como se muestra en la Figura|3.10
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Comparativa de Rendimiento de Modelos (F1-Score Ponderado)
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Fig. 3.10: Rendimiento de modelos en STREaM bajo configuracién single-label con tres caracteristi-

cas.
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Fig. 3.11: Rendimiento de modelos en WEUSEDTO bajo configuracién single-label con tres caracte-
risticas.

Los resultados obtenidos muestran que los modelos basados en drboles, en particular
Random Forest y XGBoost, alcanzan los valores més altos de F1-score ponderado en ambos
datasets. Esta métrica es especialmente relevante, ya que entrega una medida equilibrada
entre precision y recall, permitiendo evaluar simultdneamente la capacidad del modelo para
clasificar correctamente los eventos y para no omitir casos relevantes. En términos practicos,

un Fl-score elevado indica un buen compromiso entre falsos positivos y falsos negativos,
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lo cual es deseable en un sistema de monitoreo orientado a identificar correctamente los
dispositivos en uso.

En el caso del dataset STREaM, los valores cercanos a 0.87 obtenidos por Random Forest
y XGBoost reflejan un desempefio alto y consistente, indicando modelos confiables para la
desagregacion bajo el escenario single-label. Los resultados en torno a 0.83 - 0.82 obtenidos
por CNN y LSTM, si bien son inferiores, siguen representando un rendimiento adecuado,

aunque con una mayor probabilidad de errores en la clasificacién de algunos dispositivos.

Modelo Accuracy Precision Recall F1-score
Random Forest 0.87 0.87 0.87 0.87
XGBoost 0.88 0.88 0.88 0.87
LSTM (RNN) 0.84 0.81 0.84 0.82
1D-CNN 0.85 0.81 0.85 0.83

Tab. 3.2: Métricas de desempefio para el escenario single-label con tres caracteristicas utilizando el
dataset STREaM.

Por otra parte, en el dataset WEUSEDTO se observa una disminucién general del ren-
dimiento, con valores de Fl-score en el rango de 0.73 para Random Forest y XGBoost, los
cuales pueden considerarse razonables dadas las condiciones reales y la mayor variabilidad
presente en los datos. Los valores obtenidos por CNN (0.70) y LSTM (0.67) evidencian un
desempefio mds limitado, lo que sugiere una mayor dificultad para capturar patrones discri-

minativos a partir de un nimero reducido de caracteristicas en un escenario realista.

Modelo Accuracy Precision Recall Fl1-score
Random Forest 0.73 0.73 0.73 0.73
XGBoost 0.73 0.73 0.73 0.73
LSTM (RNN) 0.67 0.67 0.67 0.67
1D-CNN 0.70 0.70 0.70 0.70

Tab. 3.3: Métricas de desempefio para el escenario single-label con tres caracteristicas utilizando el
dataset WEUSEDTO.

Multi-label con tres caracteristicas

Cuando se evaluda la posibilidad de que multiples dispositivos estén activos en un mismo

evento (escenario multi-label), el problema de desagregacion se vuelve considerablemente
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mads complejo. En este caso, un mismo intervalo de consumo puede asociarse simultdnea-
mente a mds de un dispositivo, lo que incrementa la superposicion de patrones y dificulta la
separacion de las contribuciones individuales. Este aumento de complejidad se refleja en una

disminucién general del F1-score en comparacion con el escenario single-label.

Comparativa de Modelos Multietiqueta (F1-Score Ponderado)
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Fig. 3.12: Comparativa de modelos multilabel en STREaM utilizando tres caracteristicas.

Tal como se observa en la Figura [3.12] en el dataset STREaM los modelos basados en
arboles mantienen el mejor desempefio bajo el escenario multi-label. Random Forest y XG-
Boost alcanzan valores de Fl-score ponderado de 0.845 y 0.843, respectivamente, lo que
evidencia una buena capacidad para manejar la superposicion de eventos y la coexistencia de

multiples dispositivos activos.
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Comparativa de Modelos Multietiqueta (F1-Score Ponderado)
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Fig. 3.13: Comparativa de modelos multilabel en WEUSEDTO utilizando tres caracteristicas.

En la Figura [3.13] se aprecia una disminucién adicional del rendimiento para todos los
modelos al utilizar el dataset WEUSEDTO, lo cual es consistente con la naturaleza real de
los datos, al poseer mayor variabilidad, ruido de medicién y desbalance entre clases. En
este escenario, XGBoost obtiene el mejor desempefio con un F1-score ponderado de 0.732,
seguido por Random Forest con un valor de 0.718.

Por su parte, los modelos LSTM y 1D-CNN presentan los valores mds bajos de F1-score
ponderado, con resultados de 0.659 y 0.675, respectivamente, lo que evidencia una mayor
dificultad para capturar patrones discriminativos cuando multiples dispositivos se encuentran

activos simultineamente en escenarios reales.

Modelo Accuracy Precision Recall F1-score
Random Forest (ML) 0.818 0.867 0.828 0.845
XGBoost (ML) 0.809 0.864 0.828 0.843
LSTM (ML) 0.773 0.807 0.778 0.789
1D-CNN 0.768 0.801 0.774 0.784

Tab. 3.4: Métricas de desempeiio para el escenario multi-label con tres caracteristicas utilizando el
dataset STREaM.
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Modelo Accuracy Precision Recall F1-score
Random Forest (ML) 0.66 0.73 0.71 0.718
XGBoost (ML) 0.66 0.74 0.73 0.732
LSTM (ML) 0.61 0.70 0.65 0.659
1D-CNN 0.60 0.69 0.66 0.675

Tab. 3.5: Métricas de desempefio para el escenario multi-label con tres caracteristicas utilizando el
dataset WEUSEDTO.

Estos resultados confirman que los modelos basados en drboles presentan una mayor
robustez frente a la complejidad introducida por el escenario multi-label, mientras que los
modelos de aprendizaje profundo requieren mayor cantidad de datos y estrategias adicionales

de preprocesamiento para mantener un desempeflo competitivo.

Caracteristicas extendidas en configuraciéon multilabel

La inclusion de informacion temporal mejora la clasificacion en modelos como XGBoost
y Random Forest, sin embargo podemos apreciar que introduce ruido en LSTM y CNN de-

bido a la inclusion de estas caracteristicas de tiempo.
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Fig. 3.14: Desempefio de modelos multilabel con caracteristicas extendidas en STREaM.
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Comparativa de Modelos Multietiqueta (F1-Score Ponderado)
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Fig. 3.15: Desempefio de modelos multilabel con caracteristicas extendidas en WEUSEDTO.

Como los modelos de aprendizaje profundo son los mds afectados por el aumento de
dimensionalidad cuando existe un desbalance de clases, se procedio a aplicar técnicas adicio-

nales de preprocesamiento.

Ajustes con oversampling y balanceo de clases

Con el objetivo de reducir el desbalance, se aplicaron técnicas de oversampling y asigna-

cién de pesos por clase. Esto permitié mejorar el rendimiento de LSTM y CNN.
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Fig. 3.16: Resultados en WEUSEDTO multilabel con caracteristicas extendidas y balanceo de clases.
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Comparativa de Modelos Multietiqueta (F1-Score Ponderado)
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Fig. 3.17: Resultados en STREaM multilabel con caracteristicas extendidas y balanceo de clases.

Estos ajustes reducen la diferencia que en los resultados que existen entre los modelos
de clasificacion y redes neuronales, aunque Random Forest y XGBoost contindan siendo los

mas consistentes en todos los escenarios.

Discusion global de resultados

El anélisis de los distintos escenarios evaluados permite extraer conclusiones relevantes
sobre el comportamiento de los modelos de clasificacion y sobre la naturaleza del problema
de desagregacion del consumo de agua. En particular, el mejor desempefio observado en
Random Forest y XGBoost frente a LSTM y CNN es un resultado esperable y consistente
con las caracteristicas de los datos analizados.

El consumo de agua residencial se caracteriza principalmente por eventos de corta dura-
cidn, asociados a aperturas y cierres de dispositivos, con patrones simples y poco dependien-
tes de relaciones temporales de largo plazo. En este escenario, la informacién mas relevante
se encuentra bien representada mediante caracteristicas fisicas agregadas, como la duracién
del evento, el caudal promedio, los valores maximos de flujo y el volumen total consumido.
Las caracteristicas empleadas corresponden a variables fisicas directamente relacionadas con
el flujo de agua durante cada evento, lo que permite representar el comportamiento de cada
dispositivo de manera interpretable. Este tipo de representacion es especialmente adecuada

para modelos basados en drboles, los cuales pueden utilizar de forma eficiente estas variables
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para separar las distintas clases de dispositivos.

Por el contrario, los modelos de aprendizaje profundo, como LSTM y CNN, suelen mos-
trar su mayor potencial cuando se tienen grandes volimenes de datos, sefiales continuas con
alta resolucién temporal y dependencias temporales mas complejas. En los experimentos rea-
lizados, la cantidad limitada de datos, el desbalance entre clases y la naturaleza agregada de
los eventos dificultan que estos modelos puedan aprender representaciones mas robustas, lo
que se refleja en un menor desempeio, especialmente en escenarios multi-label.

En este sentido, el uso de caracteristicas fisicas bien disefiadas es mds efectivo que el uso
directo de la sefial cruda del caudal, permitiendo capturar de manera més clara los patrones
caracteristicos de cada dispositivo. El mejor desempefio de Random Forest y XGBoost, refle-
jado en valores superiores de F1-score ponderado, debe interpretarse como una consecuencia
natural de la adecuacién de estos modelos al tipo de datos y al problema abordado, y no como
una limitacién de los enfoques de aprendizaje profundo.

Finalmente, estos resultados demuestran la importancia de seleccionar modelos que sean
acordes al contexto de aplicacion. Para el caso de la desagregaciéon del consumo de agua
en entornos residenciales, los modelos basados en arboles, combinados con caracteristicas
fisicas relevantes, brindan una solucion robusta, interpretable y consistente, especialmente en

escenarios reales donde los datos suelen ser escasos, ruidosos y desbalanceados.

3.5.3 Impacto de variaciones de caracteristicas

A diferencia de un ajuste tradicional de hiperpardmetros, el principal factor que modifi-
co el rendimiento de los modelos en este estudio fue la seleccion y ampliacion del conjunto
de caracteristicas utilizadas para representar cada evento. En lugar de optimizar pardmetros
internos de los modelos, el analisis se centrd en como distintos niveles de informacion afec-
taban la capacidad de clasificacion.

Tres caracteristicas base

El primer conjunto de experimentos utilizé tinicamente tres variables agregadas:

= Duracién del evento (8).
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= Caudal promedio (L/min).

m Litros totales consumidos.

Estas caracteristicas resumen la forma general de cada evento y permiten comparar di-
rectamente el rendimiento entre modelos tabulares y modelos basados en secuencias. Los

resultados mostraron que:

= Random Forest y XGBoost obtienen un desempefio mds estable debido a que estas

variables capturan patrones suficientemente diferenciados entre dispositivos.

= L.STM y CNN presentan limitaciones al no disponer de la sefial temporal completa, lo

cual reduce la ventaja de estas arquitecturas.

Caracteristicas extendidas

Posteriormente, se evalu6 un segundo disefio de caracteristicas que incorpora informacion

temporal:

m Hora del dia de inicio del evento.
s Dia de la semana.

» Indicador binario de fin de semana.

El objetivo fue determinar si el contexto temporal aporta informacion util a la clasifica-

cion. Los resultados evidenciaron que:

= La incorporacion de estas caracteristicas produce mejoras moderadas en los modelos

de Random Forest y XGBoost.

= En los modelos de CNN y LSTM afect6 de forma negativa,ya que estas caracteristicas
introducen ruido al ser modelos sensibles a la distribucién temporal. y generan mucho

desabalance en las predicciones de las clases
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Uso de oversampling y pesos de clase

Debido a la presencia de desbalance entre dispositivos, particularmente en el dataset real,

se evalu6 el impacto de dos estrategias:
= Oversampling de clases minoritarias,
= Asignacion de pesos por clase segin el error.
Los resultados mostraron que:

= LSTM y CNN presentan mejoras mds significativas al balancear la distribucién, recu-

perando parte del rendimiento perdido.
= Random Forest y XGBoost mantienen su estabilidad, aunque con mejoras mds leves.

En conjunto, estos resultados muestran que el rendimiento de los modelos depende maés
de las caracteristicas seleccionadas y del balance de datos. Esto es consistente con investiga-

ciones previas que muestran la sensibilidad de los modelos a los datos de entrada.

Sintesis del impacto de las caracteristicas

El andlisis de las distintas configuraciones de caracteristicas y de las estrategias de ba-
lanceo refuerza las conclusiones obtenidas previamente. Aun considerando informacién tem-
poral adicional y técnicas de oversampling, los modelos basados en arboles, en particular
Random Forest y XGBoost, mantienen un desempeio superior frente a LSTM y CNN.

Este resultado indica que, en el problema de desagregacion del consumo de agua, el ren-
dimiento estd dominado principalmente por la representacion de los eventos més que por la
complejidad del modelo. Con un conjunto reducido de caracteristicas fisicas agregadas, co-
mo duracién, caudal promedio y volumen total, los modelos basados en arboles muestran un
comportamiento mds estable, mientras que las arquitecturas secuenciales pierden su ventaja
al no disponer de la sefial temporal completa.

Si bien el balanceo de clases permite mejorar parcialmente el desempefio de los mode-
los de aprendizaje profundo, los métodos basados en arboles conservan una mayor robustez

global en todos los escenarios evaluados.
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3.5.4 Evaluacion cruzada entre datasets

La evaluacién cruzada entre datasets tiene como objetivo medir la capacidad de genera-
lizacién de los modelos cuando se entrenan en un conjunto de datos y se evaldan en otro
distinto, proveniente de un entorno diferente. Este enfoque no corresponde a la validacién
cruzada clasica utilizada para ajuste de hiperpardmetros, sino a una de transferencia entre da-
tasets, lo que permite analizar la robustez de los modelos frente a cambios en la distribucién
de los datos. Esta prueba es bastante relevante en este trabajo, ya que los datasets utilizados
presentan diferencias en resolucion temporal, comportamiento de los pulsos de consumo y
distribucién de eventos.

Para garantizar la consistencia entre ambos conjuntos de datos, en el caso de WEUSED-
TO se unificaron las clases lavaplatos y lavamanos dentro de la categoria “grifo”. Esto para
tener las mismas clases que el dataset de STREaM, para asi tener comparaciones validas en
los experimentos de transferencia.

En esta etapa se realizaron pruebas bajo el enfoque single-label, utilizando tnicamente
tres caracteristicas agregadas: duracion del evento, caudal promedio y volumen total. Esto
debido a que son las caracteristicas que describen de mejor manera el comportamiento de
consumo y permiten analizar la sensibilidad de los modelos frente a cambios en la distribu-

cion de los datos.

Escenarios evaluados

Se evaluaron dos configuraciones principales:

1. STREaM — WEUSEDTO: los modelos se entrenaron con datos sintéticos y se eva-

luaron sobre datos reales.

2. WEUSEDTO — STREaM: los modelos se entrenaron con datos reales y se evaluaron

sobre datos sintéticos.

Estos escenarios permiten analizar qué tan dependientes son los modelos de la naturaleza

del dataset y si los patrones aprendidos son transferibles entre contextos.
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Reduccion de clases para mejorar la transferencia

Los experimentos iniciales utilizaron todas las clases presentes en los datasets (ducha,
grifo, inodoro, lavadora y lavavajillas). Sin embargo, debido a la baja cantidad de datos de
algunos dispositivos como la lavadora y el lavavajillas, los modelos no lograban la generali-
zacion esperada.

Por esta razén, los experimentos se repitieron considerando tnicamente las tres clases

mds representativas:

» Ducha.
n Grifo.

s Inodoro.

Esta reduccién permitié evaluar con mayor precision el efecto de los cambios de dominio
y obtener métricas mas estables en los escenarios de prueba.
Resultados de la evaluacion cruzada

Los resultados se presentan mediante matrices de confusién y métricas por clase (preci-

sion, recall y F1-score).

1. WEUSEDTO — STREaM En este escenario, los modelos entrenados con datos reales
tienden a sobreajustarse a los patrones especificos del dataset, lo que se aprecia en una dis-

minucion de la precision al enfrentarse a los datos sintéticos del dataset STREaM.
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Random Forest (WEUSEDTO -> STREAM) - Confusion matrix
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Fig. 3.18: Matriz de confusién para Random Forest entrenado en WEUSEDTO y evaluado en
STREaM.
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Fig. 3.19: Métricas por clase para Random Forest ( WEUSEDTO — STREaM).
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XGBoost (WEUSEDTO -> STREAM) - Confusion matrix
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Fig. 3.20: Matriz de confusién para XGBoost entrenado en WEUSEDTO y evaluado en STREaM.

XGBoost (WEUSEDTO -> STREAM) - Metrics by class
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Fig. 3.21: Métricas por clase para XGBoost (WEUSEDTO — STREaM).

2. STREaM — WEUSEDTO Por otro lado, los modelos entrenados con datos sintéticos
tienen una transferencia mas estable hacia datos reales. Esto es debido a que STREaM cubre

un rango mds amplio de patrones, lo cual permite que los modelos aprendan de mejor forma.
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Random Forest (STREAM -> WEUSEDTO) - Confusion matrix
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Fig. 3.22: Matriz de confusién para Random Forest entrenado en STREaM y evaluado en WEUSED-
TO.

Random Forest (STREAM -> WEUSEDTO) - Metrics by class
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Fig. 3.23: Métricas por clase para Random Forest (STREaM — WEUSEDTO).
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XGBoost (STREAM -> WEUSEDTO) - Confusion matrix
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Fig. 3.24: Matriz de confusién para XGBoost entrenado en STREaM y evaluado en WEUSEDTO.

XGBoost (STREAM -> WEUSEDTO) - Metrics by class
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Fig. 3.25: Métricas por clase para XGBoost (STREaM — WEUSEDTO).

Discusion de resultados

Los experimentos permiten identificar tres conclusiones principales:

1. La transferencia STREaM — WEUSEDTO es mas estable que WEUSEDTO —
STREaM. Esto indica que el dataset sintético posee patrones mas generales, mientras

que el dataset real tiene variaciones particulares del mismo hogar.
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2. La clase grifo domina la prediccion en ambos sentidos. Debido a su alta frecuencia
y amplitud de valores, los modelos tienden a favorecer esta clase, lo cual se aprecia en

las matrices de confusion.

3. Reducir las clases mejora la capacidad de generalizaciéon. Al trabajar inicamente
con ducha, grifo e inodoro, se obtiene un rendimiento considerablemente superior, es-
pecialmente en escenarios donde el modelo debe adaptarse a un dataset distinto del

utilizado para entrenar.

3.5.5 Seleccion final del modelo

A partir de todos los experimentos realizados, tanto en escenarios single-label como en la
evaluacion cruzada entre datasets, se evidenci6 que el modelo que presenta el comportamien-
to mas estable y consistente es XGBoost. Su rendimiento fue superior o comparable al de
Random Forest en la mayoria de los casos, y mostré una menor variabilidad frente a cambios
en el conjunto de entrenamiento y en la estructura de clases.

Un elemento clave para esta decision fue la capacidad de generalizaciéon demostrada en
los experimentos de transferencia STREaM — WEUSEDTO, donde XGBoost mantuvo mé-
tricas mds equilibradas entre clases y teniendo menor sobreajuste. Esto demuestra que el
modelo captura de manera mds robusta los patrones de los eventos de consumo.

Dado que el objetivo del sistema es operar en entornos reales con condiciones variables,
se priorizd un modelo que ofreciera estabilidad ante cambios en los datos. En este sentido,
el dataset STREaM se seleccioné como la base final de entrenamiento debido a su mayor
cobertura de variabilidad y a que permite generar eventos con caracteristicas controladas, lo
cual favorece la capacidad del modelo para adaptarse a distintos hogares.

Ademas, XGBoost tiene otras ventajas como el tiempo de inferencia, el cual es menor a
los modelos de aprendizaje profundo, su implementacién es compatible con entornos ligeros
y su integraciéon AWS es maés eficiente. Por ello, el modelo entrenado con STREaM y basado
en XGBoost fue finalmente seleccionado para incorporarse al médulo de desagregacion del

sistema.
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3.5.6 Discusion de limitaciones y posibles mejoras

Si bien el modelo seleccionado tiene un rendimiento adecuado y estable, existen limita-
ciones. Una primera limitacién corresponde a la naturaleza del dataset real (WEUSEDTO),
que proviene de un unico hogar con un solo integrante. Esto dificulta la obtencién de un
modelo capaz de generalizar.

Por otra parte, las caracteristicas como duracién, caudal promedio y volumen total so-
lo muestran una descripcion resumida del evento, lo que puede provocar confusiones entre
dispositivos que tienen patrones similares. Si bien la incorporacion de variables temporales
mejora parcialmente esto, ain existe espacio de mejora.

Finalmente, la elecciéon de XGBoost, si bien es efectiva, limita la capacidad de capturar
dependencias temporales mas complejas que podrian estar presentes en dispositivos como
duchas o lavadoras. Una posible mejora futura es incorporar modelos hibridos que combinen
lo mejor de cada modelo, o incluso explorar arquitecturas como Transformers adaptadas a
series temporales.

Todas estas limitaciones abren oportunidades para avanzar hacia modelos mas robustos,
adaptables y capaces de operar en entornos mds diversos, lo que es fundamental para una
plataforma IoT desplegada a escala.

Adicionalmente, los resultados de la evaluacién cruzada entre datasets permiten observar
que la transferencia desde STREaM hacia WEUSEDTO es mds estable que en el sentido
inverso. Esto sugiere que el dataset sintético captura patrones de consumo mds generales,
mientras que el dataset real se encuentra fuertemente influenciado por variaciones especificas
de un unico hogar. Asimismo, se evidencia que la clase grifo tiende a dominar las prediccio-
nes en ambos escenarios de transferencia, debido a su alta frecuencia y a su amplio rango
de valores, lo que induce a los modelos a favorecer esta categoria, tal como se refleja en las
matrices de confusion.

Por otra parte, la reduccion del niimero de clases a ducha, grifo e inodoro mejora de forma
significativa la capacidad de generalizacion de los modelos, especialmente cuando se evalian
sobre un dataset distinto al utilizado durante el entrenamiento. En conjunto, estos resultados

indican que la estabilidad y la capacidad de generalizacion dependen mayormente de la es-
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tructura de los datos y de la definicién de las clases que de la complejidad del modelo. Esto
respalda la seleccion de XGBoost como modelo final, ya que presenta un comportamiento
mas consistente y una menor variabilidad frente a cambios en el conjunto de entrenamiento
y en la estructura de clases, con un rendimiento superior o comparable al de Random Forest

en la mayoria de los escenarios evaluados.
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3.6 Integracion y validacion del médulo de desagregacion en escenario

real

La Figura [3.26] resume la arquitectura de integracién del médulo de desagregacion en

AWS, destacando los componentes principales y el flujo de datos desde la obtencién de lec-

turas hasta la visualizacion por el usuario.

Lecturas de consumo

!

Construccion de eventos

!

Instancia AWS EC2

(Desagregacion con XGBoost)

!

Identificacion del dispositivo

!

—
—

Base de datos

v

Dashboard

v

Usuario

Fig. 3.26: Arquitectura de integracion del médulo de desagregacion en AWS y flujo de datos hacia el

backend y el dashboard.
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3.6.1 Despliegue del modulo de desagregacion en AWS

Con el objetivo de validar el funcionamiento del médulo de desagregacién en un entorno
real, este fue integrado dentro de la infraestructura desplegada en una instancia EC2 de Ama-
zon Web Services (AWS) . El sistema opera de manera completamente automatizada median-
te un servicio y un temporizador systemd, ejecutindose de forma periddica sin intervencion
manual.

El despliegue permite procesar lecturas reales de consumo, construir eventos de uso, apli-
car el modelo de clasificacion entrenado y enviar los resultados al backend de la plataforma

0T, replicando condiciones de operacion reales.

3.6.2 Flujo operativo del pipeline de desagregacion

Cada hora, el temporizador activa el servicio water-pipeline.service, el cual
ejecuta un script maestro que coordina secuencialmente los distintos médulos del sistema.

En el contexto de la desagregacidn, el flujo considera las siguientes etapas:

1. Obtencion de lecturas de caudal desde la API del backend, las cuales se almacenan

localmente en formato JSONL.

2. Unificacion de lecturas y construccion de eventos de consumo a partir de periodos

continuos de flujo.

3. Extraccidn de caracteristicas fisicas agregadas, tales como duracién del evento, caudal

promedio y volumen total.

4. Ejecucion del modelo de clasificacion (XGBoost) para determinar los dispositivos aso-

ciados a cada evento.
5. Envio de los eventos desagregados al backend para su almacenamiento y posterior vi-
sualizacion.
3.6.3 Validacion del médulo en entorno productivo

La Figura[3.27| muestra un ejemplo de las lecturas crudas de consumo recibidas por la ins-

tancia EC2, correspondientes a datos reales provenientes del medidor de agua. Estas lecturas
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constituyen la entrada directa del médulo de desagregacion.

buntul@ip-172-31-17-121:~/Monitorec_ccnsumc_agua/data$ cat lecturas_actual.jsonl
{"time": "2025-10-23T17:28:00", "data™: 15126.999916725354}
{"time": "2025-10-23T17:29:00", "data™: 15130.41027271989}

"2025-10-23T17:30:00", "data™: 15138.744546006844}
"2025-10-23T717:31:00", "data™: 15147.911515131731}
"2025-10-23717:32:00", "data™: 151532.788177604959}

"2025-10-23T17:33:00", "data™: 15152.946251356278}
"2025-10-23717:34:00", "data™: 15153.54416326044}

"2025-10-23T17:35:00", "data™: 15162.343250334316}
"2025-10-23T17:36:00", "data™: 15169.660442493225}
"2025-10-23T17:37:00", "data™: 15172.53808763055}

"2025-10-23T17:38:00", "data™: 15178.766854721214}
"2025-10-23T717:39:00", "data™: 15184.49341619973}

"2025-10-23T17:40:00", "data™: 15185.227860424866}
"2025-10-23T17:41:00", "data™: 15150.688847698573}
"2025-10-23T17:42:00", "data™: 15192.435888262647}
"2025-10-23T17:43:00", "data™: 15158.377214423874}
"2025-10-23T717:44:00", "data™: 15201.2285957849129}
"2025-10-23T17:45:00", "data™: 15205.648622167862}
"2025-10-23T717:46:00", "data"™: 15207.826906504948}
"2025-10-23T17:47:00", "data™: 15208.367452733302}
"2025-10-23T17:48:00", "data™: 15208.723853431477}
"2025-10-23T717:49:00", "data™: 15215.6570512766981}
"2025-10-23T17:50:00", "data™: 15224.355229174922}
"2025-10-23717:51:00", "data"™: 15226.613458022253}

"2025-10-23T17:52:00", "data™: 15225.74358178084}

Fig. 3.27: Lecturas reales de caudal recibidas y almacenadas en la instancia EC2.

A partir de estas lecturas, el sistema construye eventos de consumo y aplica el modelo de

clasificacion entrenado. En la Figura [3.28| se observa un ejemplo del archivo generado con

los eventos desagregados, donde se incluyen variables fisicas del evento y la prediccion de

los dispositivos asociados.

buntu@ip-172-31-17-121:~/Monitoreo consumo agua/data out$ cat eventos enviados.json

{

"homeId™: 1,
"time™: 1761239940,
"endTime™: 1761244080,

"duration™: 4140.0,

"flow™: 4.5861042372885395,
"totalLiters": 316.4411%237291306,
"predRF": "ducha, incdorc, lavadora™,
"probRF": 0.0

Fig. 3.28: Eventos de consumo generados y predicciones del médulo de desagregacion.

Finalmente, los eventos desagregados son enviados de forma automadtica al backend de

la plataforma, quedando almacenados en la base de datos para su posterior andlisis y visua-

lizacién. La Figura [3.29 muestra el registro del envio exitoso de los eventos, confirmando la

correcta integracién del médulo dentro del flujo operacional del sistema.
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3. DESAGREGACION DEL CONSUMO DE AGUA

Fig. 3.29: Registro del envio de eventos desagregados al backend de la plataforma IoT.

Finalmente, los resultados generados por el médulo de desagregacion son visualizados en
el dashboard de la plataforma, permitiendo al usuario final analizar su consumo de agua tanto
de forma agregada como desagregada por dispositivo. La Figura [3.30] muestra un ejemplo
de esta visualizacion, donde se presenta el consumo total del hogar y el desglose temporal

asociado a los dispositivos detectados por el sistema.

Tu uso de agua total

Ultima hora Ultimas 6 horas

Flujo [Us
s

Desglose de tu uso de agua

Ultimas 6 horas

Fig. 3.30: Visualizacién del consumo total y desagregado por dispositivo en el dashboard de la plata-
forma, a partir de datos reales procesados por el médulo de desagregacion.

Esta visualizacion confirma que el médulo de desagregacion entrega informacién cohe-

rente y consistente con el comportamiento observado en las lecturas reales, facilitando la
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3. DESAGREGACION DEL CONSUMO DE AGUA

interpretacion del consumo y permitiendo identificar patrones de uso de manera intuitiva. De
esta forma, se valida no solo el funcionamiento técnico del modulo, sino también su utilidad

practica dentro de la plataforma IoT.
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CAPITULO 4: DETECCION DE ANOMALIAS EN EL CON-
SUMO

4.1 Diseno del modulo de deteccion de anomalias

El médulo de deteccion de anomalias tiene como objetivo identificar eventos de consu-
mo que se desvian del comportamiento habitual del hogar. Como entrada recibe los eventos
desagregados provenientes del médulo anterior, es decir, ventanas de consumo ya asociadas
a un tipo de dispositivo. Su uso se indica en la Figura . ]

A estos eventos se le aplica un preprocesamiento inicial y luego son evaluados mediante
un algoritmo que determina si el comportamiento observado es normal o andémalo. Si el
evento no es andmalo, se clasifica simplemente como un evento normal. En caso contrario, el
sistema aplica una clasificacion de severidad mediante 16gica difusa, asignando niveles como
baja, media o alta severidad.

Finalmente, los eventos detectados como andmalos y su correspondiente nivel de severi-

dad se almacenan en la base de datos para su posterior visualizacion y notificacion al usuario.

B — F — @

Eventos de consumo Preprocesado Algoritmo de deteccién
de informacion de anomalias

No Evento
normal

A\ 4

;,Es anémalo?

0 Evento anémalo
Lo N

(-

BBDD

Fig. 4.1: Médulo de deteccion de anomalias

4.2 Implementacion del médulo de deteccion de anomalias

Para la implementacién del médulo de deteccidon de anomalias se probaron 2 métodos

dentro de los cuales uno de estos se basa en métodos tradicionales de andlisis de datos y en
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4. DETECCION DE ANOMALIAS EN EL CONSUMO

el otro se utilizan técnicas de Machine Learning
En esta investigacion, se define como evento anémalo a cualquier consumo que cumpla

con alguna de las siguientes condiciones:

= Anomalia de Duracion: Un evento de consumo que se extiende por un periodo de
tiempo excesivamente prolongado en comparacion a lo normal (posible fuga o dispo-

sitivo abierto).

= Anomalia de Litros: Un evento cuya cantidad de litros supera significativamente los

rangos normales esperados para un determinado dispositivo.

4.2.1 Métodos iniciales sin Machine Learning y enfoques explorados

Para comenzar se evaluaron enfoques de andlisis estadistico basados en reglas y umbra-
les, los cuales permitian detectar eventos andmalos sin necesidad de entrenamiento. Una de
las estrategias fue utilizar percentiles (por ejemplo, P90 y P95) como limites superiores de
duracién o volumen de agua consumido para marcar posibles anomalias en cada dispositivo
del hogar.

Sin embargo, antes de aplicar reglas basadas en percentiles, es fundamental entender las
distribuciones reales del consumo por dispositivo. Para ello se analizaron las distribuciones
de litros totales utilizando el dataset unificado de STREaM, obteniéndose los histogramas
que se muestran en la Figura[4.2]

Con el fin de evaluar la capacidad de los métodos explorados para detectar comportamien-
tos andmalos, se introdujeron de manera controlada eventos atipicos (outliers) en el conjunto
de datos. Estos outliers corresponden a consumos artificialmente prolongados o con volime-
nes significativamente superiores a los valores habituales, simulando situaciones como fugas,
dispositivos abiertos por error o usos andmalos. Esto permitié analizar la respuesta de los

distintos enfoques de deteccion frente a eventos andmalos conocidos.
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Distribucién de litros — ducha Distribucién de litros — inodoro

Distribucién de litros — grifo

I 3500
25 250

3000

2500

2000

Frecuencia
Frecuencia

1500

. ll I
- e
5 I R I 50
M " I |
0 20 40

50 100 150 200 60 80 100 120 25 5.0 7 100 125 150 175 200
Litros_totales Litros_totales Litros_totales

(a) Ducha (b) Grifo (c) Inodoro

100

Frecuencia
g
—
S — ——

5

Distribucién de litros — lavadora Distribucion de litros — lavavajillas

4B

Frecuencia

|
o S.lll

Frecuencia

5

0 8 4
Litros_totales Litros_totales

(d) Lavadora (e) Lavavajillas

Fig. 4.2: Distribucién empirica del volumen total consumido por dispositivo en el dataset unificado
STREaM.

A partir de los histogramas se observa que ninguna de las distribuciones presenta un
comportamiento cercano a una distribucién normal. Por el contrario, se evidencian asimetrias
marcadas y una alta variabilidad. En dispositivos como el grifo o la lavadora se observa una
gran concentracion de eventos de bajo consumo, acompaifiada de valores significativamente
mas altos, lo que refleja un comportamiento disperso. Esta variabilidad es propia del uso
del agua en un entorno residencial real, donde los consumos no siguen patrones estrictos y
pueden ocurrir en distintos momentos del dia con intensidades muy variables.

El enfoque basado en percentiles consiste en definir umbrales superiores para cada dis-
positivo a partir de la distribucién empirica de una variable de interés, como la duracién del
evento o el volumen total consumido. Un evento se considera anémalo si su valor excede
un percentil previamente definido, por ejemplo P90 o P95, calculado a partir de los datos

histéricos del dispositivo.
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Algorithm 1 Deteccién de anomalias basada en percentiles

1: for cada dispositivo d do
2 Calcular el percentil Py de la variable z (duracién o volumen)
3: end for

4: for cada evento e del dispositivo d do
5: if . > Py(d) then

6: Marcar evento como andmalo
7 else

8 Marcar evento como normal

9 end if

10: end for

A pesar de su simplicidad, el uso de umbrales basados en percentiles elevados presen-
ta limitaciones importantes en este contexto. En distribuciones altamente asimétricas y con
colas largas, como las observadas en la Figura los valores extremos no necesariamente
representan comportamientos andmalos, sino que forman parte del comportamiento habitual
de ciertos dispositivos. En estos casos, percentiles altos como P90 o P95 incluyen eventos
legitimos de consumo, lo que provoca que el método clasifique erréneamente una fraccién
significativa de eventos normales como andmalos, incrementando el nimero de falsos positi-
VOs.

En particular, de los 6550 eventos analizados, el método basado en percentiles clasifico
609 eventos como andmalos, lo que corresponde aproximadamente al 10 % del total. Este
valor resulta excesivo considerando que el conjunto de datos representa el consumo tipico de
un hogar bajo condiciones normales. Con lo cual, el médulo generaba alertas en situaciones
no andmalas, afectando la utilidad practica del sistema y aumentando el riesgo de saturar al
usuario con notificaciones innecesarias.

Para complementar este andlisis se presentan las tablas por dispositivo, que muestran el

ndmero de eventos y valores tipicos de consumo:

Tab. 4.1: Cantidad de eventos por dispositivo en el dataset unificado STREaM.

Hogar Dispositivo | Eventos
home_default ducha 240
home_default grifo 4071
home_default inodoro 1427
home_default | lavadora 558
home_default | lavavajillas 253
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Tab. 4.2: Estadisticas descriptivas por dispositivo.

Hogar Dispositivo | Eventos | Litros mediana | Litros P90 | Duracién mediana (s) | Flow mediano
home_default ducha 240 55.00 105.20 465 7.28
home_default grifo 4071 1.00 6.00 20 6.00
home_default inodoro 1427 8.00 12.00 60 8.40
home_default lavadora 558 27.30 66.46 160 9.31
home_default | lavavajillas 253 1.93 5.52 30 4.50

Los resultados permiten concluir que los métodos tradicionales basados en umbrales y
percentiles no son adecuados para este tipo de problemas. La falta de normalidad en las dis-
tribuciones y la alta variabilidad del consumo provocan muchos falsos positivos, lo que hace
necesario buscar un enfoque maés robusto y que se pueda adaptar de mejor forma. Esto justi-
fica la transicién hacia técnicas de Machine Learning orientadas a la deteccion de anomalias

no supervisadas, lo cual se abordada en la siguiente seccidn.

4.2.2 Implementacion con Isolation Forest

Debido a que los métodos basados en percentiles generaban un niimero excesivo de fal-
sos positivos (cercano al 10 % del total de eventos), se opté por implementar un modelo de
deteccion de anomalias no supervisado basado en Isolation Forest. Este enfoque permite
identificar eventos andmalos a partir de la facilidad con la que ciertos consumos pueden ser
aislados del resto de los datos, sin requerir supuestos previos sobre la distribucion de las
variabled']

El algoritmo funciona construyendo un conjunto de arboles binarios aleatorios que par-
ticionan recursivamente el espacio de caracteristicas. Los eventos que requieren un menor
nimero de particiones para quedar aislados presentan una menor longitud de camino prome-
dio dentro de los arboles y son clasificados como anémalos. Una ventaja relevante de este
enfoque es la posibilidad de controlar explicitamente la proporcién esperada de anomalias
mediante el pardmetro contamination.

En este trabajo, el modelo fue entrenado utilizando el dataset STREaM, fijando el para-
metro de contaminacion en un 2 %, valor considerablemente menor al porcentaje de eventos

marcados como andémalos por el método basado en percentiles. Esta configuracioén permitié

"https://datascientest.com/es/isolation-forest
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obtener un detector mds estable y acorde al comportamiento esperado del consumo de agua
en un entorno residencial.

El entrenamiento del modelo se realiz6 utilizando tnicamente dos caracteristicas por
evento: duration_min y totalLiters, las cuales estdn directamente relacionadas con la defini-
cién de anomalia adoptada en este estudio, asociada a consumos excesivamente prolongados
o con voliumenes anormalmente altos. El script encargado del entrenamiento y persistencia
del modelo es train_isolation_forest.py, mientras que la fase de inferencia se
implementa en inference_isolation_forest.py.

La Figura {.3] muestra un esquema general del proceso de deteccion de anomalias me-
diante Isolation Forest, desde la entrada de los eventos desagregados hasta la clasificacion

final de cada evento como normal o anémalo.

Eventos
desagregados

Y

Seleccion de caracteristicas
(duration_min, totalLiters)

Y

Isolation Forest
(Contamination = 2%)

Y

Anomaly score

¢ Evento anémalo?

Nivel de severidad

Base de datos

Fig. 4.3: Esquema general del proceso de deteccién de anomalias mediante Isolation Forest, donde
los eventos desagregados son evaluados en funcién de su duracién y volumen total para ser
clasificados como normales o anémalos antes de su envio al mdédulo de severidad.

87



4. DETECCION DE ANOMALIAS EN EL CONSUMO

El modelo se entrena por cada dispositivo, con lo cual se genera un diccionario de mo-
delos independientes para ducha, grifo, lavadora, inodoro y lavavajillas. Cada uno incluye su
propio escalador y su propio bosque de aislamiento, ademas de sus medianas de referencia
(baselines) almacenadas en normal_baselines. json. De esta manera se consigue que
el detector aprenda que regiones son normales para cada dispositivo.

La Figura [4.4] muestra el resultado del modelo para el caso del grifo. Cada punto co-
rresponde a un evento representado en el plano duracion—litros, en escala logaritmica, y se

indican tres elementos clave:

= Region verde: zona estimada como comportamiento normal por el modelo.
= Region roja: area que el modelo identifica como anomalia.

= Estrella verde: punto que representa la mediana de los eventos normales utilizados

como baseline.

Este grafico corresponde, ademads, a un “zoom’ conceptual del comportamiento observa-
do en el grafico de evolucion del caudal de la Figura dado que los eventos anomalos se

reflejan ahi como rectdngulos marcados en color rojo.
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Deteccion de Anomalias 2D para: Grifo

Tipo de Evento %1018

® Normal
# Anomalia
Mediana Normal

Escala Log
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10° 10 10 10
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Fig. 4.4: Deteccién de anomalias en el espacio duracidén—litros utilizando Isolation Forest (dispositivo:
grifo).

4.2.3 Complemento con légica difusa para severidad
4.2.4 Complemento con légica difusa para evaluacion de severidad

Si bien Isolation Forest permite distinguir entre eventos normales y andmalos, su salida
corresponde a un score numérico que no resulta directamente interpretable para el usuario fi-
nal. Con el objetivo de traducir esta informacién en una evaluacién comprensible del impacto
del evento, se incorporé un médulo de 16gica difusa para la clasificacién de severidad.

La l6gica difusa es una extension de la légica cldsica que permite representar concep-
tos imprecisos mediante grados de pertenencia en el intervalo continuo [0, 1], en lugar de
decisiones binarias estrictas. Este enfoque resulta especialmente adecuado para sistemas de
monitoreo, donde las variaciones del consumo suelen ser graduales y dependientes del con-
texto, y donde el uso de umbrales rigidos puede generar un nimero elevado de falsas alarmas
(39, 40].

En el sistema propuesto, la 16gica difusa recibe como entrada el anomaly score generado

por Isolation Forest, junto con variables fisicas asociadas al evento, tales como la duracién y
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el volumen total consumido. Estas variables son transformadas mediante funciones de mem-
bresia en conceptos lingiiisticos como bajo, medio y alto. Posteriormente, un conjunto de
reglas difusas del tipo IF-THEN permite evaluar el nivel de severidad del evento, replicando
un razonamiento similar al humano [42]].

El proceso de inferencia produce una salida difusa que es convertida en un valor final
mediante un método de defuzzificacion, categorizando el evento en uno de los siguientes

niveles de severidad:
= LOW.
= MEDIUM.
= HIGH.

La Figura [4.5] presenta un esquema general del funcionamiento del médulo de légica
difusa, indicando sus entradas y salidas dentro del proceso de deteccion de anomalias. Cabe
destacar que una descripcidn detallada de los fundamentos tedricos de la 16gica difusa y de

sus aplicaciones en sistemas de monitoreo se presenta en el Estado del Arte de este trabajo.
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Anomaly score
(Isolation Forest)

!

Variables de entrada
(score, duracion, litros)

Funciones de membresia
(Baja, Media, Alta)

Reglas difusas (IF-THEN)

!

Defuzzificacion

!

Nivel de severidad
(Low, Medium, High)

Fig. 4.5: Esquema del médulo de 16gica difusa para la evaluacién de severidad de eventos anémalos.

Este sistema estd completamente implementado en inference\_isolation\_fo
rest.py.

El sistema utiliza funciones de membresia triangulares tanto para la variable de entrada
(score de anomalia generado por Isolation Forest) como para la variable de salida (nivel de
severidad). Los parametros de estas funciones no se definieron de manera arbitraria, sino que
fueron ajustados empiricamente a partir de la distribucién del anomaly score obtenida durante
la etapa de entrenamiento y validacién del modelo.

En particular, el rango de valores del score observado en los datos muestra que los eventos
mas andémalos se concentran en la cola izquierda de la distribucidn, con valores cercanos a

—0,30, mientras que los eventos normales presentan valores proximos a 0. Sobre esta base, se

91



4. DETECCION DE ANOMALIAS EN EL CONSUMO

definieron los conjuntos difusos HIGH, MEDIUM y LOW, de modo que las transiciones entre

niveles de severidad reflejen de forma gradual la separacién inducida por Isolation Forest, tal
como se ilustra en la Figura

Las funciones de pertenencia para la variable de entrada score_anomal ia se muestran

en la Figura[4.6] Se observa como las regiones LOW, MEDIUM y HIGH se solapan suavemente,

logrando asi, que un mismo evento tenga grados de pertenencia parciales a varias categorias,
lo cual da una mayor robustez frente a pequefias variaciones del score.
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Fig. 4.6: Funciones de membresia triangulares para la entrada score_anomalia.

La eleccion de funciones de membresia triangulares se realiz6 principalmente por su sim-

plicidad e interpretabilidad. Este tipo de funciones permite definir transiciones suaves entre
los distintos niveles de severidad sin introducir una complejidad innecesaria en el sistema. A
diferencia de otras alternativas, como las funciones gaussianas o trapezoidales, las funciones
triangulares facilitan el ajuste de los rangos de severidad a partir del comportamiento obser-
vado en los datos y permiten una relacion directa y comprensible entre el anomaly score y el
nivel de severidad asignado. De esta forma, el sistema mantiene una evaluacion gradual de

las anomalias, evitando decisiones abruptas y y por ende hay una interpretacion mas intuitiva
de los resultados.

La variable de salida severidad_out, definida en el rango 0-100, también utiliza
funciones triangulares (Figura[4.7). Mediante las reglas difusas:
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IF score es LOW THEN severidad es LOW
IF score es MEDIUM THEN severidad es MEDIUM
IF score es HIGH THEN severidad es HIGH

se produce un valor numérico que posteriormente se discretiza en las categorias finales

de severidad.
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Fig. 4.7: Funciones de membresia triangulares para la salida severidad_out.

En la Figura[4.8|se muestran los eventos detectados durante un periodo de tiempo, donde
cada rectangulo representa un evento de consumo agregado. Los rectdngulos en color amarillo
corresponden a eventos clasificados como normales, mientras que los rectdngulos en color
rojo representan eventos que el modelo Isolation Forest etiqueté como anémalos. El cdlculo
de severidad (LOW, MEDIUM, HIGH) se realiza de forma interna mediante la 16gica difusa

y se refleja en el contenido de la alerta enviada al usuario.
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Consumo instanténeo vs tiempo (rectangulos por evento; anomalas en rojo)
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Fig. 4.8: Consumo instantdneo en el tiempo. Cada rectingulo representa un evento de consumo; los
eventos en rojo son clasificados como anémalos y los amarillos como normales.

También, la Figura 4.9] corresponde a la reconstruccion del consumo del dia en donde
vemos que si hay un valor anémalo, este es reemplazados por el valor del baselines para el
determinado dispositivo. Asi es posible visualizar el impacto real de las anomalias sobre el

consumo diario total.

Consumo del dia: real vs esperado (sin anomalias)
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Fig. 4.9: Comparacién entre consumo real y consumo esperado sin anomalias.

En conjunto, el modelo Isolation Forest y la 16gica difusa permiten no solo identificar

eventos atipicos, sino también clasificarlos segtin su severidad.

4.3 Integraciony despliegue del médulo de anomalias en AWS

El médulo de deteccidon de anomalias se integrd dentro de un pipeline automatizado eje-

cutado en una instancia EC2 de AWS. Este opera mediante un servicio y un temporizador
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systemd, lo que permite la ejecucién programada y continua sin intervenciéon manual.
La Figura 4.10| muestra un esquema general de la arquitectura del sistema y del flujo

de datos, desde la adquisicion de lecturas de consumo hasta la visualizacion de los eventos

andmalos por parte del usuario.

Lecturas de consumo

A\ 4

Construccion de eventos

Y
Instancia AWS EC2

(systemd + timer)

Y

Deteccion de anomalias
(Isolation Forest)

|

¢Evento anémalo? |

Si

|

Logica difusa
(severidad)

Base de datos

v

Dashboard

v

Usuario

Fig. 4.10: Esquema de la arquitectura y flujo de datos del médulo de deteccién de anomalias desple-
gado en AWS.

Flujo general de operacion

Cada hora, el temporizador activa el servicio water—pipeline.service, el cual

ejecuta el script “maestro” run_pipeline. sh. Este script coordina secuencialmente los
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siguientes modulos:

1. getData.py: obtiene desde la API del backend las lecturas nuevas de caudal.

2. send_predictions.py: procesa las lecturas, unifica ventanas, construye eventos y envia

al servidor los consumos desagregados.

3. send_alerts.py: ejecuta el médulo de deteccion de anomalias, genera alertas y las envia

al backend.

La integracion del médulo de anomalias ocurre completamente dentro del archivo send

\_alerts.py, el cual tiene tres fases:

1. Ejecucion de la inferencia: En esta etapa se ejecuta Isolation Forest, la 16gica difu-
sa y la construccién del archivo alerts. jsonl junto al payload de visualizacion

viz_payload. json.

2. Lectura y envio de alertas: el script se asegura que el archivo de alertas exista, carga
todas las lineas del JSONL vy realiza un envio individual a la ruta /api/events/pu

shNotification mediante solicitudes HTTP POST.

3. Envio del payload de visualizacion: finalmente, se envia el archivo viz\_payload
. json al endpoint /api/events/pushVis, el cual contiene toda la informacién
necesaria para que el frontend grafique los eventos desagregados y la deteccion de

anomalias.

Este disefio permite separar la 16gica de inferencia del proceso de comunicacién con el
backend. Ademds, el sistema guarda de forma local archivos JSON vy logs diarios, lo que
permite ver el consumo y las alertas emitidas.

Automatizacion mediante systemd

La automatizacién del pipeline se basa en los archivos water—-pipeline.service

y water-pipeline.timer, instalados en el sistema. Esto garantiza:

= Ejecucion puntual cada hora.
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= Reinicio limpio tras cambios en los scripts.
= Aislamiento y monitoreo del proceso mediante journalctl.

= Control de fallos con limites de tiempo (Runt imeMaxSec).

Gracias a esta arquitectura, el mddulo de deteccion de anomalias queda completamente
integrado en el flujo operacional de la plataforma IoT, generando alertas y envidndolas al

backend de manera automatizada, sin necesidad de supervision manual.

Formato y contenido del payload enviado

Los archivos generados en la fase de inferencia incluyen:

= alerts. jsonl: coleccion de alertas detectadas, una por linea.

» viz_payload. json: estructura unificada con eventos, baselines, predicciones y se-

veridades, utilizadas para la visualizacion.

El script send_alerts.py se encarga de enviar ambos archivos al backend.

En caso de que alguno de los archivos no exista por ejemplo, si no hubo anomalias detec-
tadas el sistema lo inicializa de forma vacia, evitando errores en el pipeline.

Todo lo anterior permite asegurar que el médulo de anomalias opere como un componente

robusto y automatizado dentro de la infraestructura completa del proyecto.

4.3.1 Validacion del sistema en escenario real

El sistema propuesto fue validado en un entorno operativo real mediante su despliegue en
una instancia EC2 de Amazon Web Services. En este escenario, el pipeline de procesamiento
se ejecuta de forma automatica y periodica, permitiendo recibir lecturas reales del medidor,
construir eventos de consumo, aplicar la desagregacion y ejecutar el médulo de deteccion de
anomalias sin intervencién manual.

En primer lugar, se verific6 el correcto funcionamiento técnico del flujo completo de pro-
cesamiento. La Figura 4.1 1| muestra un ejemplo de la salida generada por el sistema durante

su ejecucion en la instancia EC2, donde se observan los eventos procesados junto con sus
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atributos principales, tales como duracion, volumen total, caudal, predicciéon de anomalia
y severidad asociada. Esta evidencia confirma que el sistema es capaz de operar de forma

estable en produccidn, generando y enviando correctamente los resultados al backend.

Fig. 4.11: Salida generada por el pipeline de procesamiento en la instancia EC2, mostrando eventos
desagregados y resultados del médulo de deteccion de anomalias durante la operacién real
del sistema.

Posteriormente, se analiz6 el comportamiento funcional del sistema a partir de la visuali-
zacion de los resultados generados. La Figura[4.12] presenta la evolucién temporal del caudal
instantdneo junto con los eventos detectados durante un periodo de operacion real, donde no
se registran anomalias. Esta visualizacion permite comprobar que el sistema no genera falsas
alertas ante consumos normales y que el comportamiento observado es consistente con el uso

cotidiano del agua en un entorno residencial.

Consumo instantaneo vs tiempo (rectangulos por evento; anomalias en rojo)

’ Evento normal
[ Evento anémalo

Caudal (L/min)

® w® «® «® ©® o &
Fechay hora 2025-Nov-10

Fig. 4.12: Visualizacién del consumo instantdneo y eventos procesados durante un periodo de opera-
cion real del sistema, donde no se detectan anomalias.
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En conjunto, estas validaciones demuestran que el sistema no solo funciona correctamente
anivel técnico dentro de la infraestructura AWS, sino que ademds presenta un comportamien-
to estable y coherente al enfrentarse a datos reales de consumo. Esto confirma la viabilidad
del enfoque propuesto para su aplicacion en escenarios residenciales reales y sienta una base

sOlida para futuras extensiones del sistema.

4.4 Discusion de ventajas, limitaciones y posibles mejoras

A pesar de que el médulo de deteccion de anomalias basado en Isolation Forest y 16gica
difusa logran reducir la cantidad de falsos positivos en comparacién a los métodos tradicio-

nales, es importante reconocer las limitaciones actuales del sistema.

Limitaciones del modelo

Un primer aspecto a considerar es que el modelo Isolation Forest se entrena utilizando
unicamente dos caracteristicas por evento duration_min y totalLiters. Si bien estos atributos
capturan el patréon general de consumo, no incorporan informacién como dia de la semana
o la hora del dia. La ausencia de estas variables limita la capacidad del modelo para poder
diferenciar entre consumos que no son normales pero que si son legitimos y comportamientos
efectivamente andmalos en el hogar.

De esta misma manera, el modelo asume que el conjunto de entrenamiento proveniente
del dataset STREaM representa fielmente el comportamiento normal de un hogar. Si bien es
un dataset bueno para caracterizar patrones generales, puede que este no refleje los usos de
ciertos usuarios. Esto implica que no siempre se ajustan perfectamente al ambiente real.

Otra limitacion se relaciona con la interpretacion del score generado por Isolation Forest.
Este valor corresponde a una medida numérica de la rareza relativa de un evento respecto
al conjunto de datos utilizado durante el entrenamiento, sin una interpretacion fisica ni pro-
babilistica directa. Si bien este score es adecuado para discriminar entre eventos normales y
andmalos, su significado no resulta intuitivo para el usuario final. En este contexto, la 16gica
difusa cumple un rol complementario al traducir dicho valor en niveles de severidad mas com-

prensibles, aunque la definicidn de estos niveles sigue dependiendo de umbrales establecidos
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manualmente.

Limitaciones del flujo operativo

En el entorno de produccion, el sistema corre cada hora mediante un servicio systemd y
un temporizador asociado. Esto implica que las anomalias se detectan tinicamente después
de que ocurren los eventos, por lo que el sistema no opera en tiempo real. Aunque esto es
suficiente para usuarios de hogares residenciales, este delay puede ser critico en escenarios

donde se necesite reaccion inmediata ante fugas importantes.

Ventajas del enfoque propuesto

A pesar de las limitaciones identificadas, el enfoque basado en Isolation Forest comple-
mentado con légica difusa presenta una serie de ventajas relevantes para su aplicacién en
escenarios reales de monitoreo de consumo de agua.

En primer lugar, el uso de un modelo no supervisado permite detectar comportamientos
andmalos sin requerir datos etiquetados, los cuales son dificiles de obtener en contextos reales
y costosos de generar a gran escala. Esto hace que el sistema sea facilmente adaptable a
nuevos hogares sin necesidad de un proceso de entrenamiento manual previo.

En segundo lugar, el modelo presenta un bajo costo computacional, tanto en la etapa
de entrenamiento como en la inferencia. Al utilizar un conjunto reducido de caracteristicas
agregadas por evento, el sistema puede operar de manera estable en infraestructuras de bajo
costo, como instancias en la nube de recursos limitados, sin afectar los tiempos de respuesta.

Otra ventaja importante es la interpretabilidad del enfoque. A diferencia de modelos més
complejos de aprendizaje profundo, Isolation Forest permite comprender de manera intuitiva
el criterio de deteccion basado en la rareza de los eventos. Esta interpretabilidad se ve refor-
zada por la incorporacién de la 16gica difusa, la cual traduce el score numérico del modelo
en niveles de severidad comprensibles para el usuario final.

Finalmente, la arquitectura modular del sistema facilita su extension y mejora progresi-
va. Tanto el modelo de deteccion de anomalias como el médulo de evaluacion de severidad
pueden ser reemplazados o ajustados de forma independiente, permitiendo incorporar nuevas

variables, técnicas de aprendizaje incremental o inferencia en tiempo real sin necesidad de
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redisefar completamente el sistema.

Posibles mejoras

Entre las principales oportunidades de mejora destacan:

Incorporacion de mas variables: incluir atributos como hora del dia, estacion del afio

o consumo promedio para mejorar la distincién entre eventos normales y andmalos.

= Entrenamiento incremental: adaptar el algoritmo de Isolation Forest para retroali-
mentarse de manera periddica con datos reales del hogar, ajustando asi sus valores de

normalidad y disminuyendo falsos positivos residuales.

= Inferencia en tiempo real: integrar deteccion temprana directamente desde la lectura

de caudal, permitiendo alertas inmediatas.

= Mejorar la interpretacion para el usuario: Por ejemplo sefialando qué tan lejos se

encuentra el evento de los baselines almacenados.

Todas estas mejoras permitirian hacer que el sistema sea mds preciso, adaptativo y pueda

operar en tiempo real, incrementando el valor para el usuario final.
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CAPITULO 5: CONCLUSIONES Y TRABA JOS FUTUROS

5.1 Conclusiones

Esta investigacion permiti6 estudiar, implementar y validar en un escenario real un siste-
ma de desagregacion del consumo de agua y deteccion de anomalias, utilizando dos fuentes
de datos con origenes diferentes, el dataset real WEUSEDTO vy el dataset semi-sintético
STREaM. A partir de multiples experimentos y de su integracién en una plataforma IoT des-
plegada en AWS, se identificaron los principales factores que determinan la capacidad de
clasificacion, la generalizacion de los modelos y su desempeiio bajo condiciones operaciona-

les reales.

Conclusiones sobre la desagregacion del consumo

Los resultados permiten destacar:

1. Influencia directa del dataset en la generalizacion. STREaM mostré mayor estabili-
dad y generalizacion, mientras que WEUSEDTO mostr6 variabilidad, lo cual es propio

de un entorno real, pero esto afect6 su capacidad para generalizar en otros contextos.

2. Las tres caracteristicas principales son suficientes. Duracion, caudal promedio y

volumen total entregaron modelos robustos.

3. XGBoost se consolida como el modelo mas estable. Mostr6 el mejor equilibrio entre
precision, consistencia y capacidad de generalizacion, superando a Random Forest,

CNN y LSTM en la mayoria de los escenarios.

4. Reducir clases mejora la generalizacion. Al trabajar solo con ducha, grifo e inodoro
se obtuvo un rendimiento mucho mads estable, evidenciando que clases con baja ocu-

rrencia dificultan el aprendizaje.

5. Limitaciones del aprendizaje multi-label. Incluso con oversampling y ponderacién
de clases, los modelos de aprendizaje profundo tuvieron menor estabilidad que XG-

Boost y Random Forest.
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Conclusiones sobre la deteccion de anomalias

La combinacion de Isolation Forest y logica difusa permitié construir un médulo capaz

de:
= Detectar desviaciones respecto al comportamiento normal.
= Asignar niveles de severidad interpretables.
= Adaptarse a distintos patrones de consumo.

Este enfoque resulté adecuado para escenarios con ruido, variabilidad y datos incomple-

tos.

Conclusiones sobre la validacion en escenario real

La integracion del médulo de desagregacion dentro de una infraestructura IoT desplegada
en AWS permitié validar su funcionamiento bajo condiciones reales. Los resultados demos-
traron que el sistema es capaz de procesar lecturas reales de consumo, construir eventos,
aplicar el modelo de clasificacion y enviar los resultados al backend de forma automatica y
continua, sin intervencion manual.

La validaciéon en entorno productivo confirmé que el desempeiio observado en los ex-
perimentos offline se mantiene de forma general en un escenario real, particularmente en el
caso del modelo XGBoost, el cual mostro estabilidad frente a ruido de medicion y desbalance
entre clases. El uso de caracteristicas fisicas agregadas permitié ademds un funcionamiento
eficiente, con bajo costo computacional y tiempos de respuesta compatibles con un monitoreo
periodico.

No obstante, durante la operacion real se observaron confusiones recurrentes entre ciertos
dispositivos como lavadora y lavavajillas, lo que motivé la reduccion del conjunto de clases a
ducha, inodoro y grifo (incluyendo lavamanos y lavaplatos). Esta decision permitié mejorar
la estabilidad de las predicciones y reducir errores de clasificacion en el entorno real.

Estas confusiones pueden atribuirse, en parte, a diferencias entre los patrones de consumo
presentes en los datasets utilizados para el entrenamiento y los patrones reales observados

en el contexto chileno. Mientras que STREaM representa un entorno residencial tipico de
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Estados Unidos y WEUSEDTO corresponde a mediciones realizadas en Italia, los habitos
de uso, caudales y configuraciones sanitarias difieren de los observados localmente, lo que
afecta la capacidad del modelo para generalizar a ciertos dispositivos especificos.

En conjunto, estos resultados evidencian que la solucion propuesta es viable para su uso
en escenarios reales de monitoreo residencial, pero también destacan la importancia de con-
tar con datos locales representativos y una definicién adecuada de clases para lograr una des-
agregacion mas fina. Aun asi, el sistema constituye una base solida y funcional para futuras

extensiones y despliegues a mayor escala.

5.2 Trabajos Futuros
A partir de los resultados obtenidos se hay diversas oportunidades de mejora:

= Ampliar y diversificar los datos reales para mejorar la robustez de los modelos.

= Desarrollar mejores modelos multi-label, explorando arquitecturas modernas como

Transformers.

= Aplicar técnicas de domain adaptation que reduzcan la brecha entre datos sintéticos

y reales.
= Extender el médulo de anomalias mediante enfoques hibridos.

= Validar los modelos en tiempo real para estudiar su desempefio en condiciones ope-

racionales.
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ANEXOS

Vision general del sistema

La Figura [5.1] presenta una visién general de la solucién propuesta para el monitoreo
inteligente del consumo de agua en un hogar. El sistema estd basado en una solucién no
obstructiva, la cual implementa visién por computadora, donde una cdmara instalada frente
al medidor analdgico captura imagenes de forma periddica para digitalizar el valor del uso
del agua. Dicha informacién es enviada mediante un dispositivo IoT a través del protocolo
MQTT hacia la plataforma en la nube.

Una vez en la infraestructura alojada en AWS, los datos son procesados para reconstruir
el consumo total en el tiempo, aplicar técnicas de desagregacion que permitan inferir el uso
por cada dispositivo hidrico y, posteriormente, ejecutar la deteccién de anomalias la cual
estd orientada a identificar situaciones como consumos inusuales o fugas . Los resultados se
almacenan en una base de datos PostgreSQL y son mostrados al usuario final a través de una
aplicaciéon web, donde es posible visualizar su consumo histérico tanto total como por cada
dispositivo hidrico, ademads de recibir alertas en caso de un consumo anémalo.

En conjunto, este sistema integra captura de datos, comunicacion IoT, andlisis en la nu-
be y herramientas de visualizacidn, constituyendo una arquitectura modular que facilita su

despliegue y futura ampliacion.
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AWS  \_ pesagregacion de Deteccion de |
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Fig. 5.1: Propuesta de solucién
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Modelo de capas

El sistema propuesto se estructura mediante un modelo de capas que permite organizar
sus componentes segin el tipo de funcionalidad. La Figura [5.2] muestra una vista general
de esta arquitectura, donde se distinguen la capa fisica encargada del sensado, la capa de
comunicacion [oT, la capa de procesamiento y servicios desplegada en la nube, y finalmente
la capa de aplicacion orientada a la visualizacién de datos y la interaccién con el usuario. En

las subsecciones siguientes se describe en detalle cada capa dentro del sistema.

Comunicacion

' Fi ®
&

Backend en la nube

\ Gestion de datos
\ historicos en la

nube

d ese:;"r::‘:?ign de Visualizacion de
datos datos y anomalias
Me_zd icion direl:t_a de Conectado a WLAN Detecciﬁ[l de Platafumla_ web
cifras del medidor del usuario anomalias responsiva

Fig. 5.2: Modelo de capas

Capa Fisica

La capa fisica corresponde al nivel mds bajo de la arquitectura y se encarga de la captura
de informacién del medidor de agua. En esta capa estan los dispositivos electronicos y los ele-
mentos de sensado para obtener las lecturas en formato digital, sus principales componentes

son:

= ESP32-CAM: dispositivo encargado de tomar fotografias del medidor de agua. Su
funcién principal es capturar de forma continua la lectura visual del medidor y enviar

estas imagenes a la Raspberry Pi para su procesamiento posterior.
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= Raspberry Pi: equipo que recibe las imédgenes enviadas por la ESP32-CAM vy realiza
el procesamiento local, incluyendo la inferencia del modelo de visién por computador
para obtener la lectura digital. Una vez procesados los datos, la Raspberry Pi se comu-
nica con el sistema externo y envia la informacion hacia la nube mediante el protocolo

MQTT.

= Medidor de agua analdgico: instrumento fisico cuya lectura se obtiene a partir de las
imagenes capturadas. El sistema transforma esta lectura visual en datos digitales de

consumeo.

Esta capa constituye la base operativa del sistema, proporcionando la informacién en

bruto que permite los andlisis posteriores.

Capa de comunicacion

La capa de comunicacion se encarga de enviar los datos procesados desde el dispositivo

instalado en el hogar hacia la plataforma en la nube, sus principales elementos son:

= Conectividad Wi-Fi: permite que el sistema se conecte a la red del hogar y pueda

enviar la informacién capturada.

= Protocolo MQTT: permite el envio de datos para transmitir las lecturas del medidor

desde la Raspberry Pi hacia la nube.

Capa de procesamiento y analisis

En esta capa se realiza el procesamiento mds importantes del sistema, aqui es donde se
maneja el historial de consumos, se analizan los datos recibidos y se detectan posibles eventos
andémalos. Estas funciones se ejecutan en la nube, lo que permite contar con mayor capacidad

de almacenamiento y un funcionamiento continuo.

= Backend en la nube recibe la informacion enviada desde la Raspberry Pi y la almacena
para su uso posterior. Aqui se mantiene el registro completo de consumos y eventos, lo

que permite revisar el comportamiento del usuario a lo largo del tiempo.
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= Moédulo de desagregacion: se encarga de analizar los datos y ver a que artefacto del

hogar corresponde el consumo como la ducha, el lavaplatos o el inodoro.

= Moédulo de deteccion de anomalias: identifica eventos que sean inusuales, como con-
sumos excesivos o posibles fugas, comparando el comportamiento actual con lo que

normalmente ocurre en el hogar.

Capa de servicios y visualizacion

La capa de servicios y visualizacion es la encargada de mostrar al usuario final la infor-
macién ya procesada, facilitando la interpretacion de los datos y la toma de decisiones sobre
su consumo. Se implementa mediante una aplicacion web responsiva que muestra graficos
tanto de consumo histéricos como por dispositivo, ademds de mostrar alertas en caso de un

consumo andmalo. Sus elementos son:

= Visualizacion de datos y anomalias: Graficos que muestran el consumo diario, histé-

rico, desagregado y los eventos detectados por el sistema.

= Plataforma web responsiva: interfaz accesible desde dispositivos mdviles y compu-
tadores, desarrollada con frameworks como Next.js y React, que permite consultar da-

tos y recibir alertas en tiempo real.

Diagrama de contexto

El diagrama de contexto en la Figura [5.3] muestra una visién general de cémo se rela-
cionan los distintos componentes del sistema de monitoreo de consumo de agua. En ella se
identifican los actores principales, los médulos funcionales y el flujo de informacién entre
ellos.

En primer lugar, el proceso comienza con el dispositivo de sensado basado en vision
por computadora, encargado de capturar la lectura del medidor y enviar los datos obtenidos
hacia la plataforma IoT. Sobre esta informacion, el sistema ejecuta los modulos de desagre-

gacion del consumo y luego la deteccion de anomalias, los cuales permiten indicar el uso
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por dispositivo y detectar si existié un comportamiento andmalo. Cuando se identifican even-
tos andmalos, estos son gestionados por el médulo de notificaciones para ser informados al
usuario final.

La plataforma IoT centraliza todas estas operaciones, almacena los datos histdricos en la
base de datos en la nube y muestra la informacion procesada para que pueda ser visualizada
mediante dispositivos de usuario tales como teléfonos méviles o computadores. Finalmente,
los usuarios del hogar pueden visualizar su consumo histdrico y actual, asi como recibir

alertas en caso de fugas o consumos inusuales.

- ¢ Plmacenay entrega Base de datos en la
Sensor con vision por Datos de o > dafos historicos nube
computadora
Sist d Recibe eventos de alerta
I_s em‘?" e l¢— para ser mostrados al —
notificaciones usuario en la plataforma

Desagregacion del . Procesa la informacion
consumo del consumo total

Dispositivo desagregado Plataforma loT de monitoreo de
consumo de agua

Deteccion de

. Envia alertas de
anomalias >

consumo andmalo

Dispositivo de usuario Acceden a la plataforma web
(Smartphone, l¢— para visualizar informacion ——|
computador, etc) y recibir notificaciones.

Visualizan su consumo Reciben alertas de
histérico y actual. consumo anomalo o fugas.

Usuarios del hogar
(personas)

Fig. 5.3: Diagrama de contexto

Diseiio de los médulos principales

Como se menciond en el capitulo 3 el sistema se estructura de manera modular, lo cual

permite separar las funciones principales en cuatro grandes grupos:
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Moédulo de sensado.

Desagregacion del consumo total.

Deteccidon de anomalias.

Aplicaciéon web

En particular, ahora se explicaran como funcionan el resto de médulos tanto el de sensado

como el de aplicacién web presentados en la figura 3.1]

Disefio del médulo de sensado

El médulo de sensado que se ve en la Figura[5.4]tiene el propésito de obtener la informa-
cién del medidor de agua mediante un enfoque no obstructivo basado en vision por compu-
tadora. Este médulo tiene dos componentes principales, los cuales son la ESP32-CAM y la
Raspberry Pi, estos actian de forma simultanea para adquirir y preparar los datos que serdn
utilizados por los siguientes modulos del sistema.

La ESP32-CAM cumple la funcién de registrar imdgenes del medidor de forma periddi-
ca. Su salida corresponde a una secuencia de imdgenes que representa la lectura visual del
consumo.

La Raspberry Pi funciona como unidad de procesamiento local dentro del médulo. Su
responsabilidad es recibir las imagenes provenientes de la ESP32-CAM vy transformarlas en
un formato adecuado para su almacenamiento y posterior andlisis.

La salida final del médulo de sensado corresponde a un conjunto de datos que se envian
hacia la base de datos del sistema para permitir las etapas posteriores de desagregacion y

deteccidon de anomalias.

110



5. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

—_

. aun

Raspberry

BBDD

Fig. 5.4: Médulo de sensado

Diseiio del modulo de aplicacion web

El médulo de aplicacion web es el encargado de que los usuarios puedan acceder a la
informacidn ya procesada por el sistema y logren visualizar de forma clara su consumo de
agua. Como se muestra en la Figura [5.5] este médulo cuenta con un backend, el cual es el
encargado de gestionar los datos y un frontend orientado a la presentacion y navegacién del
usuario.

El backend, implementado con ASP.NET Core, se encarga de consultar la base de datos,
obtener los registros necesarios y permitir el acceso al frontend. Aqui se construyen las fun-
cionalidades principales, como la visualizacién del consumo total, el consumo desagregado
por tipo de dispositivo y el sistema de notificaciones relacionado con los eventos andmalos.

El frontend, desarrollado con Next.js y React, permite a los usuarios revisar su consumo
tanto histérico como actual, ademds de permitir la recepcion de notificaciones cuando se

detectan situaciones anomalas.
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Fig. 5.5: Médulo de aplicacién web

Interaccion entre componentes

Flujo de datos

La Figura[5.6|muestra el flujo de informacién dentro del sistema. El proceso comienza en
el modulo de sensado, el cual envia lecturas del medidor a la base de datos cada un minuto.
Estas lecturas se van acumulando y sirven como base para las etapas posteriores.

Cada una hora, el médulo de desagregacion recopila la tltima hora de datos, forma las
ventanas de consumo Yy clasifica cada evento asociando un tipo de dispositivo. Los resultados
se guardan nuevamente en la base de datos y, al mismo tiempo, se envian al médulo de
deteccion de anomalias.

A partir de esta informacion, el médulo de deteccion de anomalias evalda si existe algin
comportamiento andmalo y, en caso de detectarlo, registra el evento y su severidad en la base
de datos. Finalmente, la aplicacién web utiliza toda esta informacién para mostrar al usuario

su consumo total, el consumo por dispositivo y las alertas generadas.
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Fig. 5.6: Flujo de los mddulos

Dependencias entre médulos

Como se observa en la Figura [5.6] cada médulo depende de la informacion generada
por el anterior. El sensado entrega las lecturas que permiten la desagregacion, y esta ultima
proporciona los eventos que utiliza el médulo de detecciéon de anomalias.

Ademas la aplicacion web depende de todos los resultados almacenados en la base de
datos para mostrar al usuario su consumo Yy las alertas generadas. Por lo tanto cada médulo

aporta informacion esencial para que el sistema funcione de forma completa.
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Fig. 5.7: Modelo de navegacién

El acceso a la plataforma se puede hacer desde Smartphone o PC mediante una plataforma

web. Antes de poder ingresar a los servicios internos, se requiere iniciar sesion.

Al iniciar sesion, se entra a un landing page con accesos a las visualizaciones de consumo

de agua, notificaciones vigentes e histdricas, y administracion de perfil.

La visualizacién de consumo de agua provee opciones para observar el consumo en una
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ventana de horas, dia, semana, mes o afio, dependiendo del historial disponible. Ademads, se
provee feedback con las notificaciones vigentes, mostrandolas dentro de (o acompafiando a)
la visualizacion.

El ment de notificaciones permite ver las notificaciones vigentes (no revisadas por el
usuario), con opciones para aceptar (ignorarla y pasarla al histérico de notificaciones) o bien

verla, que permite mirar informacién adicional de la notificacion.

Diseino de interfaces usuarias

Monitoreo de

Agua

Perfil

Uso de agua

Notificaciones (3) A

Historial

Fig. 5.8: P4gina principal
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&4— Notificaciones

Fig. 5.9: Listado de notificaciones

&€— Usodeagua

Fig. 5.10: Visualizacién de consumo de agua
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