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Resumen

Este trabajo muestra la aplicacion de los modelos de prondstico de inteligencia artificial
Redes Neuronales Artificiales, Maquinas de Soporte Vectorial, Random Forest y el Algoritmo
KNN para el prondstico de demanda de agua potable de La Portada, utilizando las herramientas
de pronostico del software RStudio.

Tomando en cuenta que, en todo proceso de planificacion, la prevision cumple un rol
esencial. Al ser uno de los datos necesarios para gestionar los recursos de la organizacion, y por lo
tanto de las actividades y/o procesos de esta. Se debe considerar para la ejecucion del modelo, el
horizonte temporal de prondstico evaluando las variables de entrada para el entrenamiento de los
modelos.

Del desarrollo de los modelos de prondstico se obtienen diferentes resultados de error de
pronostico. Estos seran los valores para comparar los modelos de inteligencia artificial
especificamente MAE, RMSE y MAPE. Como resultado de esta comparacién se identifica el
modelo de pronéstico de redes neuronales artificiales como la mejor opcion para el
comportamiento de esta serie temporal, obteniendo como MAE 0.4033, 0.5464 de RMSE y MAPE

de 0.0506.



Abstract

This paper presents an application of artificial intelligence forecasts models such as
Acrtificial Neural Networks, Support Vector Machine, Random Forest, and K Nearest Neighbour
Regression in the drinking water forecast demand of La Portada, using RStudio forecasting tools.

One must take into account that in any planning process, forecasts have a fundamental
function. This is one of the preliminary data to manage the resources, therefore the activities or
processes of the company. For the development of the model, the forecast time horizon must be
considered, evaluating the variables that will be the inputs of the model. Model development gets
different forecast error results. These will be the values to compare the intelligence artificial
models specifically MAE, RMSE, and MAPE. As result is finding the forecasting artificial neural
networks model, like the best choice for this temporal series, getting 0.4033 to MAE, 0.5464 in

RMSE, and MAPE of 0.0506.



Capitulo |
Generalidades
1.1.  Problema

En La Portada del Cantdon Mira el servicio de agua potable y alcantarillado es brindado y
administrado por La Junta Administradora de agua potable La Portada, constituida por una
directiva de la comunidad y el operador. Al ser una zona en crecimiento, se considera que el
problema en general consiste en la necesidad de anticiparse y proyectarse ante una demanda futura
de agua potable que deriva del rapido crecimiento poblacional de la zona y al incremento del
consumo que se registra a consecuencia de la pandemia, puesto que se utiliza mas agua en la
desinfeccion de los hogares. Lo que ocasiona la necesidad de prevision para abastecer
adecuadamente del recurso hidrico a los usuarios, motivo del presente trabajo de investigacion.

Parte del problema es también el abastecimiento, debido al crecimiento demografico, el
aumento del numero de habitantes provoca una mayor demanda, cuando se habla de
abastecimiento adecuado de agua se refiere a la cantidad y calidad de liquido disponible. Por ello,
es importante un modelo para pronosticar la demanda de agua potable ya que se busca hacer
coincidir la cantidad de suministro que la empresa ofrece con la cantidad requerida por los
usuarios.

Teniendo en cuenta el crecimiento poblacional y las nuevas conductas de consumo
producto de la pandemia, se ve la necesidad de incluir el prondstico en la planificacién de
distribucion del servicio para el desarrollo controlado y eficiente.

Sin la correcta planificacion de la demanda de agua potable, la administracion y

distribucion de los recursos seria inadecuada, no se priorizaria las zonas con mayor necesidad
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producto de ello la insatisfaccion de los clientes incrementaria. Hay que considerar el control
continuo del servicio para evitar y atender a tiempo los fallos imprevistos en el sistema.
1.2. Objetivo General

Disefar el modelo para el prondstico de la demanda del Sistema de Agua Potable de La
Portada aplicando modelos de inteligencia artificial para el aseguramiento de la planificacion y la
optimizacion en el uso de los recursos.
1.3. Objetivos Especificos:

e Establecer las bases teéricas y cientificas de la investigacién mediante la revision del
estado del arte para darle soporte a la investigacion.

e Diagnosticar la situacion actual de la organizacién y del consumo de agua potable
aplicando el analisis de autocorrelacion y estacionalidad para la validacion de las series
de tiempo que corresponden a la base de datos para la investigacion.

e Pronosticar la demanda de agua potable en SAP la Portada, utilizando modelos de
inteligencia artificial mediante la programacion en el software R Studio, que permita
determinar la prevision de la demanda en la empresa objeto de estudio.

1.4. Justificacion

La Constitucion de la Republica del Ecuador (2008), en el articulo 12 prescribe que: “El
derecho humano al agua es fundamental e irrenunciable. El agua constituye patrimonio nacional
estratégico de uso publico, inalienable, imprescriptible, inembargable y esencial para la vida”.

La captacion y distribucion del agua han sido uno de los principales pilares para la
supervivencia y desarrollo de los pueblos; en la actualidad las empresas encargadas del
abastecimiento de este recurso hidrico de consumo humano, buscan estrategias para garantizar el

provisionamiento de agua potable a toda la poblacién (Ley Organica de Recursos Hidricos, Usos
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y Aprovechamiento Del Agua, 2014), siendo prioridad para ellas la adaptabilidad y flexibilidad, en
especial a los sectores en donde su poblacidn tiene un crecimiento considerable que influira en el
volumen de agua a potabilizar y que debe constar en la planificacion para administrar y dotar
efectivamente de recurso hidrico a sus habitantes.

La propuesta esta alineada al Plan Nacional de Desarrollo “Toda una vida” (2017) a través
de su Objetivo 5: “Impulsar la productividad y competitividad para el crecimiento econémico
sostenible de manera redistributiva y solidaria”, y su politica 5.6: Promover la investigacion, la
formacién, la capacitacion, el desarrollo y la transferencia tecnoldgica, la innovacion y el
emprendimiento, la proteccion de la propiedad intelectual, para impulsar el cambio de la matriz
productiva mediante la vinculacion entre el sector publico, productivo y las universidades.
(Consejo Nacional de Planificacién, 2017)

Uno de los principales inconvenientes es la incertidumbre generada por la falta de una
correcta planificacion, el incremento en el consumo del agua potable debido a las necesidades de
sanitizacion que trajo la pandemia del Covid 19 y el crecimiento demografico del sector de La
Portada. Generado asi la necesidad de contar con una herramienta que permita identificar,
pronosticar y evaluar la demanda del liquido vital, para la toma de decisiones en la prestacién del
servicio, por lo que se presenta el modelo de prondstico adecuado generando predicciones precisas
que permitan conocer la demanda de agua potable a mediano plazo.

La directiva del SAP La Portada para atender la creciente demanda de agua potable en el
sector, propone incrementar su capacidad de captacion, potabilizacion y reserva de agua; para ello
juntamente con el GAD Cantonal MIRA, han ideado un proyecto de construccion de una nueva
fuente de reserva con mayor capacidad, es asi como este modelo de prondstico de inteligencia

artificial para la demanda permitira predecir el comportamiento de la demanda y sus patrones de



12

variacion en el tiempo. Ademas, traera efectos importantes en la planificacion; determinacion de
la expansion necesaria del sistema de agua potable; los costos de produccién, en la reduccién de
falencias durante el servicio y en la satisfaccion de la poblacion expansion del sistema de agua
potable, de acuerdo con la demanda que tendra el sector.

Al no contar con un modelo de prondstico para la demanda de agua potable del SAP La
Portada, la planificacion de la produccion seria deficiente e inadecuada, debido a que se realizaria
en base a juicios y razonamientos de acuerdo con el conocimiento empirico y la experiencia de
quienes conforman la Junta Administradora del agua potable La Portada, provocando un bajo
desempefio del sistema y el reducido aprovechamiento de los recursos, generando a su vez
insatisfaccion en los usuarios.

La investigacién tendra como resultado final el desarrollo de un modelo para el prondstico
de la demanda del servicio de agua potable y alcantarillado de La Portada del Canton Mira, el
mismo permitir efectivizar la toma de decisiones en la red de distribucion de la zona, optimizando
los recursos de tal forma que logre suplir la demanda con un minimo costo de operacién. Es de
total consideracion que, en dependencia al campo de aplicacion del modelo, se requiere ajustar
ciertos parametros en la estructura que se definira en la programacion de la red neuronal. Ademas,
en las restricciones para el conjunto de variables conocidas en la resolucién del sistema.

1.5. Alcance

La relevancia de la investigacion se enfoca en la necesidad de realizar el pronéstico de la
demanda de agua potable en La Portada, utilizando varios modelos de inteligencia artificial para
obtener los prondsticos esperados en dependencia del crecimiento de la poblacion y la demanda

de obtener este recurso.
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Para garantizar el correcto modelamiento del prondstico, se observara el crecimiento
poblacional de la zona, se recopilara los datos historicos de la demanda de consumo de al menos
36 meses, se establecera el tiempo de la proyeccion esperada, la tendencia del consumo del recurso
hidrico de la poblacién, las estacionalidades que presentan en ciertas épocas del afio y los errores
de la prediccién de la demanda.

El modelo de prondstico como herramienta contribuira al mejoramiento de la planificacion
de agua potable y apoyara a la correcta toma de decisiones de acuerdo con el crecimiento

poblacional para el 2022 y los afios venideros.
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Capitulo 11
Marco Tedrico
2.1. Introduccion
Se presenta la informacidn relacionada con la investigacion, asi como los modelos de

inteligencia artificial que se utilizan para el desarrollo del prondstico.

2.2. Sistemas de Agua Potable

Un sistema de agua potable es el conjunto de todas las obras de ingenieria necesarias para
la captacién, conduccion, tratamiento, almacenamiento y distribucién del agua desde las fuentes
naturales hasta las viviendas de los habitantes que consumiran este recurso. Para ilustrar la red del
sistema a continuacion se muestra la Figura 1.(Layme, 2020)

Figura 1l

Sistema de agua potable

SISTEMA DE AGUA
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Nota. Adaptado de Configuracién tipica de un sistema de abastecimiento de agua, por Comisién Nacional del Agua, 2003
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2.2.1. Captacion

La etapa de captacidn consiste en la extraccion de agua bruta desde una fuente natural, que
puede provenir de distintos origenes como: agua de lluvia almacenada, agua subterranea
proveniente de manantiales; pozos; agua superficial de fuentes como: rios, arroyos o lagos; e
incluso agua proveniente del mar (que requiere de procesos adicionales de desalinizacion). (Lema,
2006)
2.2.2. Produccion

La etapa de produccion del agua potable estd compuesta por todos los procedimientos
necesarios para la potabilizacion. Estos pueden ser todos los tratamientos de desinfeccion y
filtracion utilizados para conseguir que el agua bruta sea apta para el consumo humano. Estos a su
vez pueden tener subprocesos para el tratamiento de agua incluyendo etapas de retencidn de
material grueso, de material fino en suspension y de decantacion de materiales muy finos;
tratamientos quimicos de desinfeccion en general. (Jiménez Teréan, 2013)
2.2.3. Reserva

En la etapa de reserva en el sistema de agua potable se utiliza una bomba de extraccion que
suministra el agua tratada o potabilizada a un tanque de almacenamiento y regulacion, éste tiene
la funcién de mantener constante el flujo y caudal de salida a las tuberias de la red de distribucion,
independientemente de las variaciones de consumo. Es por esto por lo que la frecuencia de
produccion, que corresponde a la frecuencia de la bomba de extraccion, es diferente de la
frecuencia de consumo de agua. (Zhou et al., 2002)
2.2.4. Distribucion

La red de distribucion es el sistema de tuberias que va desde el tanque de regulacién y llega

a cada uno de los puntos de abastecimiento para los usuarios. Esta red estd constituida por
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estaciones de bombeo, tuberias, sistema de transporte de agua (aduccién) y finalmente de
dispositivos de medicion de volumen de agua en los puntos de abastecimiento. (Comision Nacional
del Agua, 2003)

2.3. Pronostico de demanda

El entorno en el que operan las organizaciones cambia constantemente, por ello existe la
necesidad de los prondsticos. Las organizaciones que no reaccionen inmediatamente frente a las
cambiantes condiciones del entorno y que no puedan prever a futuro con un grado de precisién
aceptable, estan condenadas a extinguirse (Hanke & Wichern, 2010).

Entre los modelos de prondstico mas utilizados estan los modelos clasicos de media movil
simple, media mavil ponderada, suavizamiento exponencial y suavizamiento exponencial
ajustado. No obstante, en la actualidad se utilizan modelos mas sofisticados en la manipulacién de
datos como los de inteligencia artificial.

2.3.1. Errores del Pronostico

Seguin Zavala (2015), para valorar el desempefio del prondstico (X) se utilizan medidas que
comparan los resultados de la prediccion con el valor real. Se puede utilizar estas medidas también
para la evaluacion de los datos.

Para una serie (X») = 1 de media X, Hyndman (2014) describe las siguientes medidas de
error cuyas ecuaciones se describen en cada caso:

2.3.1.1. Error Absoluto Medio (MAE):

El MAE es el promedio de la diferencia absoluta entre los datos de la base historica y los
valores obtenidos en el pronostico. Valores més pequefios de MAE indican mejor ajuste del

modelo al comportamiento de los datos.

MAE =~%T_,|X, - %| (1)
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2.3.1.2. Error porcentual absoluto medio (MAPE):
Es el porcentaje el error absoluto en el prondstico. Se utiliza para comparar como se ajustan
diferentes modelos de pronostico a la serie de tiempo. Menores valores obtenidos indican un mejor

ajuste.

mMaPE =157, %

Xt

(2)

2.3.1.3. Error Porcentual Absoluto Medio Ponderado (Weighted MAPE):

En funcion al tamafio del error relativo al valor original se calcula un error MAPE
ponderado.

El MAPE pondera con igualdad cada error en el pronostico, independientemente del nivel
que tengan los valores de la serie que se pronostica. Mientras que el WMAPE pondera cada error

en dependencia del nivel de valores de la serie.

Z?=1|Xt—)?|*xt*100

_ Xt
WMAPE = T (3)

El MSE (Mean Square Error) se define como la media de e?, o también el promedio de los

errores entre el estimador y lo que se estima al cuadrado:
MSE = -3, (e = 9,)? (4)

Donde:

n: cantidad de muestras

V. estimacion de y;

A partir de la ecuacion anterior se deduce que el error medio al cuadrado es la funcion de
pérdida de la medida.

Coeficiente de correlacion (R?):
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1 -
;Z?q(%—%)z

R% =
SR (-2

(%)

Donde:

V¢: pronostico de la demanda

¥¢: demanda media

y: media del prondstico de la demanda

n: numero de observaciones.

De acuerdo con Hyndman, (2014), el mas recomendado indicador para comparar la
efectividad de los modelos frente a una misma serie temporal es el MAE, porque se calcula e
interpreta con facilidad. Es ademas una medida objetiva para medir el desempefio de los modelos.
Su desventaja se nota al ser una medida escala-dependiente por lo que pierde sentido aplicarlo para
comparar modelos para diferentes series de tiempo.

El MAPE por su parte es independiente de la escala, siendo una mejor alternativa para
comparar modelos entre series. Pero, su efectividad se ve opacada cuando se busca pronosticar
valores pequefios pues se producen errores pequefios que generan un gran MAPE porque significan
un alto porcentaje del valor real. Para evitar la inclusién de errores en el desarrollo de la
investigacion, se utiliza el WMAPE, que pondera el error por el porcentaje que representa el
valor de la serie en un punto en comparacion con el valor real. (Herrera et al., 2010; Silver et
al., 2017; VoR & Woodruff, 2006)

Una vez aclarado lo anterior, se determina utilizar los errores MAPE, MAE y RMSE como
métricas para comparar el desempefio de los modelos.

2.3.2. Redes Neuronales Artificiales
Las redes neuronales son un modelo matematico, con la capacidad de aprender a través del

entrenamiento o la “experiencia”. El funcionamiento y comportamiento de la red se memoriza en
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un gran namero de nodos que finalmente, definen su funcion. Estos nodos, se encuentran
dispuestos en capas y operan de forma paralela en el entrenamiento. (Herrera et al., 2010)

Las redes neuronales artificiales procuran imitar la estructura y funcionamiento de las redes
neuronales bioldgicas para la construccion de sistemas que procesan informacion. Los
componentes se distribuyen de manera jerarquica y pueden adaptarse a los objetos del mundo real,
imitando el comportamiento del sistema nervioso bioldgico. (Rodriguez Aedo, 2016)

Las RNA’s se crean con la intencion de simular el comportamiento del cerebro humano a
con el uso de diferentes softwares. Los ordenadores en la actualidad son capaces de resolver
complejos calculos matematicos a una velocidad inimaginable para el ser humano. Sin embargo,
hay muchas tareas que para el ser humano resultan sencillas, pero por sus caracteristicas la
computadora no es capaz de realizar. (Garcia & Osella Massa, 2003)

2.3.2.1. Antecedentes de Redes Neuronales

Daza (2008) propone el disefio y aplicacion de una red neuronal con resultados mas
ajustados al comportamiento de los datos en comparacion con el uso de otros métodos. Segun
Villada et al., (2012) se identifica que la aplicacion de RNA’s genera resultados méas confiables de
pronostico de series de tiempo que los modelos clasicos.

Toro Ocampo et al., (2004), comparan en su investigacion la aplicacién de los modelos
tradicionales y las Redes Neuronales Atrtificiales.

Basandose en la informacion previa o la base de datos historica para el prondstico al tratarse
de un problema de ventas estacionales, se aplica para analizar las condiciones de la empresa y
elaborar un programa de produccidn estricto y flexible que cumpla con la creciente demanda.

(Babel et al., 2006)
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El requerimiento de una mayor variedad de productos implica la basqueda permanente para
maximizar el aprovechamiento de los recursos de la empresa, de esta forma se cumplira
eficientemente en los plazos de tiempo determinados, logrando las metas de produccion en funcién
a las ventas razon por lo cual las redes neuronales arrojan resultados mas cercanos a la realidad.
(Matich, 2001)

Sarmiento y Villa (2008), aplican RNA’s en el pronostico de la demanda de energia
eléctrica en Colombia, usando redes MultiLayerPerceptron con los algoritmos de
Backpropagation y Radial Basic Function para lograr el correcto entrenamiento de la red. Se
plantea el pronéstico como un proceso de sistematizacién de informacion donde las anteriores
redes muestran el desempefio basado en la demanda horaria en megavatios.

2.3.2.2. Redes Neuronales Bioldgicas

De acuerdo con Colina y Rivas (1998) las células nerviosas o neuronas conforman los
fundamentales elementos del sistema nervioso central. Son capaces de comunicarse con otras
neuronas. Este proceso inicia recibiendo mensajes de las neuronal con las que se mantiene
conexién, se procesan los mensajes o sefiales que se transmiten, se generan pulsos nerviosos, se
conducen estos pulsos, finalmente se transmiten a otras neuronas. Como se puede apreciar en
figura 2 donde se muestra la estructura de una neurona.

El cerebro humano es capaz de procesar con gran rapidez una considerable cantidad de
informacion proveniente de los sentidos a través de sefiales. Es capaz de compararlas o
relacionarlas con informacion pasada que se guarda como aprendizaje de cada neurona y dar las
mejores respuestas, aun en situaciones nuevas. Lo mas destacable es la habilidad de aprender con
lada estimulo o sefial recibida, entregar informacion o respuestas sin la necesidad de instrucciones

explicitas. (Rodriguez Aedo, 2016)
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Figura 2

Célula nerviosa

Dendritas
Entrada de pulso
(Sinapsis) / Salida de pulso

(Sinapsis) ~~~_

A

Nota. Adaptado de Célula nerviosa, por Rodriguez Aedo, 2016

Biologicamente la red neuronal aprende en el momento en que un impulso o sefial es
aceptado o no por la neurona receptora, dicho de otro modo, la sinapsis neuronal da paso al
aprendizaje de la red.

El aprendizaje de la red se va desarrollando cuando los neurotransmisores inhiben o excitan
la neurona, cambiando el grado de influencia que ciertas neuronas tienen sobre otras.
Consecuentemente, la estructura de la red y las conexiones neuronales son las que finalmente
caracterizan el conocimiento de la red. (Rodriguez Aedo, 2016)

2.3.2.3. Caracteristicas de las Redes Neuronales Artificiales

La naturaleza, estructura y las caracteristicas de las redes neuronales artificiales mantienen
una gran semejanza con las del cerebro. En ambos casos las redes neuronales tienen la capacidad
de almacenar la experiencia, evaluar los casos anteriores con los nuevos, establecer patrones y
tendencias. Por ello la importancia y aplicacion del estudio de esta herramienta de inteligencia
artificial. (Matich, 2001)

La aptitud de aprendizaje adaptativo es una de las caracteristicas mas llamativas que se

aprecia en los modelos de redes neuronales. Asi las redes aprenden a ejecutar tareas luego del
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entrenamiento con ejemplos claros. La red es dindmica porque tiene la capacidad de ir adaptandose
a las nuevas condiciones que se presenten. (Hilera Gonzéles & Martinez Hernando, 1995)

La red usa su capacidad adaptativa para autoorganizar la informacién que recibida durante
el aprendizaje y/o la ejecucion. La autoorganizacion implica modificar completamente la red
neuronal. Cuando se usan las redes neuronales para el reconocimiento de patrones y tendencias,
estas pueden ir autoorganizando la informacién que ya ha sido usada, por ejemplo, la red
Backpropagation genera una representacion de si misma para reconocer los patrones existentes.
(Yao, 1999)

De acuerdo con Garcia y Osella (2003) los primeros modelos de programacion con la
habilidad de tolerancia a fallos son los de redes neuronales. En comparacion con los modelos de
prondstico tradicionales que si tienen un pequefio error pierden completamente su utilidad, las
redes neuronales si cometen un ligero error en la comunicacion de sus neuronas no influyen
considerablemente en la funcionalidad del sistema. Para Hyndman (2014) existen dos enfoques
fundamentales en la tolerancia a fallos: el primero, la red aprende a reconocer factores respecto a
los datos de patrones incompletos y/o distorsionados. Y, por otro lado, la red puede seguir
funcionando, aunque una parte de esta se encuentre afectada.

La principal funcién en las aplicaciones es generalmente realizar procesos con datos de
manera muy rapida. Asi las redes neuronales se adaptan bien por su ejecucion paralela. Los
cambios deben ser minimos en los pesos de las conexiones o entrenamientos para que las redes
puedan operar con datos en tiempo real. (Vapnik, 1999)

La facilidad y rapidez con la que las redes neuronales pueden entrenar, comprobar, verificar

y trasladar informacién permite que sean adecuadas para ejecutarse dentro de aplicaciones ya
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existentes. Lo que da la oportunidad de usarlas para el mejoramiento de sistemas y evaluacion
continua de cada paso antes de ser aplicado. (Marti Pérez, 2009)

2.3.2.4. Modelo de una red neuronal

Yao (1999) menciona que, partiendo de la similitud de las redes neuronales al
comportamiento bioldgico, es posible los modelos de la siguiente forma:

e Tipo bioldgico: pretende imitar los sistemas neuronales bioldgicos y simularlos,
tomando prioritariamente las funciones auditivas y de vision para su
funcionamiento.

e Dirigido a aplicacion: considera conjugar el disefio de los sistemas neuronales y la
necesidad de utilizar la inteligencia artificial para resolver problemas de simulacion
de la realidad.

2.3.2.4.1. Elementos basicos que componen una red
En la figura 3 se muestra una red neuronal:
Figura 3

Red neuronal totalmente conectada

O O1
= N T O, | &
= % B

P
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Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Nota. Adaptado de Ejemplo de una red neuronal totalmente conectada, por Matich, 2001
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Segun Marti (2009) y Bonilla (2005) la red estd conformada por neuronas que se
interconectan y se distribuyen en tres capas (el numero de capas puede variar), la informacion
ingresa por la primera capa o capa de entrada, pasando a través de la/s capa/s oculta/s y los
resultados salen por la capa de salida.

Las neuronas artificiales también son conocidas como unidades de proceso, y su
funcionamiento consiste en recibir la informacion que entra de las neuronas vecinas y calcular un
valor de salida, este es enviado a todas las neuronas restantes. (Hilera & Martinez, 1995)

Garcia, Osella (2003), Sipper y Bulfin (1998) describen a detalle cada uno de los tipos de

neuronas que conforman la red mencionando:

e Neuronas de entrada: reciben la informacion desde el entorno a través de sefiales;
estas entradas (que a su vez son las entradas a la red neuronal) provienen por lo
general de una serie de tiempo como una base de datos historica con la que se
trabaja para hacer predicciones.

e Neuronas de salida: envian un impulso o sefial fuera de la red; en la practica esto
corresponde a la prediccion o valor futuro estimado.

e Neuronas ocultas: sus entradas y salidas se encuentran dentro del sistema, estan en
medio de la red, asi que no tienen contacto exterior. Las redes neuronales pueden
aprender de experiencias que se producen por la entrada y la salida de datos de cada
neurona oculta, estas interacciones generan el aprendizaje para la red, Preparandola

para obtener la salida correcta cuando nuevas situaciones son encontradas.
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2.3.2.4.2. Fase de entrenamiento

Patifio et al., (2020) dice en su trabajo que el aprendizaje o entrenamiento de la red busca
determinar los pasos que facultan a la red para resolver adecuadamente una situacion determinada.
En la fase de aprendizaje se va desarrollando de manera iterativa la solucion hasta conseguir el
nivel operativo apropiado como se muestra en la figura 4.

Figura 4

Aprendizaje supervisado de un proceso

AJUSTE
Y
Patron Patron
de > Red _» Salida P de
entrada Neuronal calculada salida

Nota. Adaptado de Esquema de funcionamiento de un proceso de aprendizaje supervisado, por 1sasi & Galvan, 2004

2.3.3. Magquinas de Soporte Vectorial

Las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) es uno de los métodos mas poderosos
del aprendizaje automatico, que a pesar de su simplicidad ha demostrado ser un algoritmo robusto,
que sistematiza y afronta bien problemas de la vida real (Gala, 2013). Se considera una alternativa
eficiente ante las limitaciones del modelo de Redes Neuronales Artificiales (RNA) cuando se
presentan dificultad por la dimensionalidad y/o ruido en los datos. Hay estudios donde se
determina que las SVM tienen mayor precision a los modelos autorregresivos de medias moviles
(Jaramillo, 2015).

Este modelo fue desarrollado por Vapnik (1999) y sus colaboradores en el marco de la

Teoria de Aprendizaje Estadistico (SLT). Este método ha sido estudiado vigorosamente en los



26

Gltimos afios y aplicado con éxito en una gran variedad de situaciones como: estimacién de
densidades probabilisticas, y la prediccion de series de tiempo (Cuevas Alfaro, 2010).

Inicialmente las SVM se desarrollaron con la finalidad de ser utilizadas como
clasificadores binarios. La tarea de clasificacion esta dividida en dos fases: la fase de aprendizaje
automatico y la fase de reconocimiento. (Vapnik, 1999)

Primero se selecciona los datos para el entrenamiento, se establecen los atributos y
caracteristicas del espacio de entrada y se entrena el clasificador. Este entrenamiento genera
parametros w que define al clasificador y un hiperplano de separacion 6ptimo (HSO). En segunda
fase, la etapa de reconocimiento el modelo ya entrenado asigna a los datos que ingresan una de las
clases, de acuerdo con la region de clasificacion en la se hayan mapeado los nuevos datos. (Cuevas
Soto et al., 2019)

El aprendizaje segun Farias (2011), se consigue buscando alguna dependencia funcional
para un conjunto de vectores y los datos de entrada-salida, lo que permite encontrar el posible
espacio mas amplio asi se puedan separar los datos en conformidad con clase que les corresponde.
La particularidad de las SVM puede comprenderse sin el uso de formulas, pero es necesario el
entendimiento de cuatro conceptos basicos: el hiperplano de separacion, el hiperplano éptimo, el
margen suave Yy la funcion nucleo o kernel.

2.3.3.1. SVM lineales.

Hiperplano de separacion Optimo y margen maximo segin Gonzalez et al., (2017).
Las SVM son capaces de aprender partiendo de un conjunto de N muestras experimentales a lo
que se le denomina conjunto de entrenamiento: {(x;, y1), (x2, v2), ..., (Xn, Vi)}

Donde cada muestra (x;, y;) parai=1,..,N estd conformado por un vector

de n caracteristicas x; e R™ y a una etiqueta y; € R que indica la clase {+1} a la que pertenece cada
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elemento muestral. La finalidad es localizar la funcion f: R™ — {+1} que seleccione los datos en
dos clases.
Figura 5

Hiperplano de separacion éptimo desarrollado por las SVMs

HSO - *1
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>
Nota. Adaptado de Hiperplano de Separacion Optimo implementado por las SVM, por Gonzélez et al., 2017

En problemas linealmente separables hay muchos hiperplanos en funcion del mapeo y
clasificacion de las observaciones, pero las SVM no hallan cualquier hiperplano sino unicamente
el que maximiza la distancia entre el hiperplano y la observacién mas proxima de cada clase como
se puede ver en la figura 5. Segun Ing et al., (2019) el hiperplano de separacion optimo (HSO) se
crea por el margen maximo de separacion entre las dos clases. Se toma como referencia la
denominacion de la figura 5, hay dos hiperplanos paralelos al HSO (w * x + b = 0) que delimitan
las muestras a los dos lados de cada clase: w*x + b =+1yw *x + b = —1 . la distancia entre

los hiperplanos paralelos y el HSO establece el margen maximo cuyo resultado geométrico
corresponde a 2/”W”.
Como menciona Fernandes y sus colaboradores (2015) hallar el mejor hiperplano de

separacion es un clasico problema de maximizacion con restricciones lineales, quedando para su

resolucién planteadas las siguientes ecuaciones:


http://scielo.sld.cu/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S2227-18992019000300059#f1
http://scielo.sld.cu/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S2227-18992019000300059#f1
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min: i (6)
2
sujeto a: yillw*x;) + b] > 1

para resolverlo se puede aplicar los multiplicadores de Lagrange:

L(w,b,0) =P 5 o, {yi[(w + x) + b] — 1) (7)

Para encontrar la solucion es preferible un espacio dual intentando que se dependa

Unicamente del producto escalar de los patrones de entrada, lo que permite simplificar (Fernandes

etal., 2015):

. 1
min: La(e) = XL, o¢— 52?’:1 Y1 oo vy (x] *x;) (8)
sujeto a: N oy, =0y o;>0,i€fl,.., N}

Este planteamiento del problema satisface las condiciones de Karush-Kuhn-Tucker (KKT)
donde se tienen las condiciones suficientes para que un valor extremo exista segiin Mora (2001).

De la expresion en forma matricial que se mencionan Statnikov y demas investigadores (2011) en

su obra
min: Ly() = % o«T H o —fT 9)
sujeto a: y' o= 0,x=> 0

en donde se usa el vector unitario f = [11..1]Ty utilizando algin método de
optimizacion se encuentra el vector de multiplicadores (oco=x?, x%,, %5, ..., %) y finalmente

se determina el vector normal w, y el bias b, del HSO.

1
Wo =X,y & x; Y by = —Wo * [xr + xy] (10)
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indicando que w, expresable como una combinacion lineal de N vectores de entrada. De
las condiciones KKT salen la mayoria de los multiplicadores de Lagrange «,, una cantidad
inferior de vectores del conjunto de entrada N, intervienen en la combinacion lineal que genera
los vectores de soporte. En la expresion anterior Xry Xs son vectores soporte, uno de cada clase

(Cuevas Alfaro, 2010). La expresion final del clasificador buscado quedaria como

f(x) = sign(wy * x + bg) = sign[Tiesy y; o« (x;x) + bo] (11)

segun Nievas (2016) donde el signo que resulte de la funcién determinara la clase a la que
pertenece un dato determinado. Hay que tomar en cuenta que la sumatoria no se da sobre todos los
puntos de entrenamiento N, sino s6lo sobre los vectores soporte (SV) siendo la cantidad de puntos
evaluados generalmente menor.

2.3.3.1. SVM no lineales con Kernel

Generalmente los eventos reales tienen un comportamiento no separable linealmente lo que
se dificulta la definicion del HSO. La figura 6 muestra un grupo de datos que no pueden ser
separados linealmente por un hiperplano en R™, pero si en un espacio de mayor dimension R".
(Statnikov et al., 2011)

Figura 6

Mapeo de datos con comportamiento no lineal
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http://scielo.sld.cu/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S2227-18992019000300059#f2
http://scielo.sld.cu/img/revistas/rcci/v13n3/2227-1899-rcci-13-03-59-gf2.png
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Nota. Adaptado de Mapeo de datos a una mayor dimension y separacion lineal de las clases en el nuevo espacio, por Cuevas

Soto et al., 2019

Para Yeh y Lien (2009) cuando la superficie lineal de decision dentro del espacio original
de los datos no es apropiada, se mapea el vector de entrada en un espacio mas amplio R" o también
denominado espacio de caracteristicas. Se realiza la transformacion de R™ — R" realizando el
mapeo y buscando el HSO, de acuerdo con la metodologia ya descrita, que sera lineal dentro
de R™, pero que representaria un espacio no lineal en R™. Para establecer este tipo de proyeccion
hacia un espacio de caracteristica se utilizan las funciones llamadas kernels: K (x;, x, ) = ¢(x; ) *
¢(x, ). Las funciones kernel o niicleo permiten desarrollar las operaciones algebraicas en R". Si
se considera asi cualquier técnica de andlisis multivariado para datos xeR™ que se permita
reformular un algoritmo computacional en productos escalares, se puede utilizar genéricamente en
los datos transformados con las funciones kernel (Farias, 2011).

Existen varias funciones nucleos o kernel, segun Velasquez y otros autores (2010) de
donde se pueden destacar las siguientes consideradas basicas:

Kernel lineal:

K(xi,x) = x7 * x; (12)
Kernel polinomial:
K(xl-,xj) =(p+Yx" = xj)d; Y>0 (13)
Kernel gaussiano RBF:
K(xl-,xj) = exp (—Y”xi - xj”z) ;Y >0 (14)

donde Y, d y p son elementos de producto escalar. En el caso no lineal se debe utilizar un

kernel para buscar el clasificador buscado, cuya expresion seria
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f(&x) = signlXiesv yi «; K(x,x;) + b] (15)

En general, la funcion de kernel gaussiano RBF es una buena primera eleccion. Esta
funcién no lineal permite mapear las muestras a un espacio de mayor dimension, y a diferencia del
kernel lineal puede ayudar cuando la relacion entre las clases y las caracteristicas es no lineal
(Nievas Lio, 2016).
2.3.4. Bosques Aleatorios

Bosqgues Aleatorios 0 Random Forest son un clasificador que se conforma por un grupo de
arboles de decision repartidos de manera idéntica. Sus aplicaciones pueden ser tanto para tareas de
clasificacion como regresion usando voto mayoritario y ponderacion respectivamente (Patifio
Pérez et al., 2020). Para Sharma y Kumar (2016) la combinacion de dichos arboles formando un
bosque dentro de ciertas condiciones genera un mejor resultado siendo un método mas preciso,
estable, dinamico que busca el equilibrio entre la varianza y el sesgo del bosque.

Figura 7

Arquitectura de Random Forest
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De acuerdo con trabajo de Glocker y sus colaboradores (2016) un modelo de bosques
aleatorios esta constituido por un grupo de arboles de decisién (ensemble), cada uno entrenado con
una muestra aleatoria de los datos de entrenamiento originales mediante bootstrapping. Se plantea
que cada arbol usa datos ligeramente distintos para el entrenamiento. En cada arbol, las entradas
se van ordenando por bifurcaciones (nodos) generando la estructura del arbol hasta obtener un
nodo terminal. La prediccion de un nuevo dato se obtiene agregando las predicciones de todos los
arboles que forman el modelo, conformando el bosque aleatorio (Bravo Sanzana et al., 2015).

Para comprender el funcionamiento de los Bosques Aleatorios se necesita comprender
primero los conceptos de ensemble y bagging.

2.3.4.1. Métodos de ensemble

Todos los modelos de aprendizaje de tipo machine learning tienen la dificultad de
conseguir el equilibrio entre el sesgo estadistico y la varianza. Fontanazza y los demas autores
(2014) del trabajo describen que:

e El sesgo estadistico se refiere a la media de cuanto se alejan las predicciones de un
modelo en comparacion con los valores reales. Indica cuan efectivo es el modelo
de aprender la relacién entre los resultados y los datos de la muestra.

e En cuanto a la varianza permite medir cuanto cambia el modelo en funcion de los
datos utilizados para su entrenamiento. Lo ideal seria que un modelo no se
modifique mucho por las pequefias variaciones en los datos de entrenamiento, lo
que indica que el modelo estd memorizando los datos no aprendiendo la relacion
que tienen los predictores y la variable respuesta.

Adamowski y Chan (2011) mantienen que la complejidad de un modelo es directamente

proporcional a la flexibilidad de este para adaptarse a las observaciones. Asi cuando estos se
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incrementan se reduce el sesgo y se mejora la capacidad de prediccion. Sin embargo, cuando se
alcanza un cierto grado de flexibilidad, aparece el problema de overfitting. En cuyo caso el modelo
se adapta tanto a los datos de entrenamiento que no puede predecir con eficiencia nuevos datos. El
mejor modelo es aquel que logra un equilibro éptimo entre bias y varianza.

Jere y sus colaboradores (2017) estiman que generalmente los arboles con pocas
ramificaciones poseen pequefia varianza, pero no son capaces de representar apropiadamente la
relacion entre las variables, porque tienen el sesgo alto. Por el contrario, el comportamiento del
modelo cuando los arboles tienen muchas ramificaciones se ajusta mucho a los datos de
entrenamiento, presentando reducido sesgo pero abundante varianza. Una manera de dar solucién
a este problema son los métodos de ensemble.

Para Schonlau y Zou (2020) los métodos de ensemble acoplan varios modelos en uno
nuevo con la finalidad de conseguir un equilibrio entre sesgo y varianza, obteniendo predicciones
mas acertadas en comparacion con los modelos individuales. Dos de los mas utilizados tipos
de ensemble son:

e Bagging: segun Amat (2017) este tipo de ensemble se ajusta a diversos modelos,
cada uno con una muestra distinta de observaciones para el entrenamiento. Para
conseguir el prondstico, se forma un agregado donde todos los modelos aportan con
su propia prediccion. Finalmente, como resultado, se considera la media de todas
las predicciones cuando son variables continuas o la moda si las variables son
categoricas. Los modelos de bosques aleatorios estdn inmersos de esta
clasificacion.

e Boosting: Se acoplan secuencialmente modelos sencillos, de tal manera que cada

nuevo modelo aprende de los errores del modelo anterior. Como resultado, igual
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que en bagging, se toma la media de todas las predicciones cuando las variables son
continuas o la clase mas frecuente para variables cualitativas (Amat Rodrigo, 2017).
Para que los métodos de ensemble logren mejores resultados en comparacion a los modelos
individuales que los conforman, estos deben ser lo mas diversos posibles de tal forma que sus
errores no estén correlacionados.
A continuacion, se detalla la estrategia de bagging en donde se fundamenta el
modelo Random Forest.
2.3.4.2. Bagging
El término bagging es el diminutivo de bootstrap aggregation, y se refiere al uso del
muestreo repetido con reposicion con el objetivo de reducir la varianza de algunos modelos de
aprendizaje estadistico, entre ellos los que utilizan arboles de decisién. (Patifio Pérez et al., 2020)
De acuerdo con lo que mencionan Schonlau y Zou, (2020) se presentan n muestras de

datos independientes Z,, ..., Z, cada una con varianza o2, la varianza de la media de las

observaciones es Z igual a Uz/n. Dicho de otra forma, se promedia un grupo de observaciones
para reducir la varianza. Con base en esta idea, una manera de reducir la varianza e incrementar la
precision de un modelo predictivo es obtener varias muestras de la poblacién, ajustando un modelo
distinto con cada una de las muestras, y hacer la media o la moda si se trabaja con variables
cualitativas, de las predicciones obtenidas (Amat Rodrigo, 2017). En la aplicacién de este tipo de
modelos no es comun tener acceso a varias muestras, se puede optar por simular el proceso
utilizando a bootstrapping, generando pseudo-muestras para ajustar diferentes modelos y después
agregarlo los resultados de cada uno. A este procedimiento se le conoce como bagging y se puede

aplicar a gran variedad de métodos de regresion.


https://en.wikipedia.org/wiki/Bootstrapping_(statistics

35

Para el caso especifico de los arboles de decision, por su resultado de bajo sesgo y alta
varianza, el ensemble bagging tiene muy buenos efectos. Segun Arroyo (2008) la forma de
aplicarlo es:

1. Generar B pseudo-training sets mediante bootstrapping partiendo de la muestra de
entrenamiento inicial.

2. Entrenar un arbol con cada B muestra obtenida en paso 1. Cada arbol se genera y no se
somete a pruning, por ende, tiene alto valor de varianza y poco sesgo. Generalmente la
Unica restriccion es el nimero minimo de datos que deben tener los nodos terminales. El
valor 6ptimo se puede obtener comparando el error de prediccion del modelo.

3. Para cada nuevo dato, se obtiene la prediccion de cada B arbol. El resultado de la
prediccion se obtiene calculando la media de las B predicciones para las variables
cuantitativas y como la moda para variables cualitativas.

Para el bagging, cuando se consigue un cierto nimero de arboles, la reduccion de la prueba
de error se estabiliza. Por lo que es recomendable generar solamente los necesarios.

2.3.5. Algoritmo K Vecinos méas Cercanos

El algoritmo k-NN es un método de aprendizaje automatico basado en peticiones (Aha et
al., 1991). Lo que indica que las predicciones que genera el algoritmo provienen directamente del
propio entrenamiento sin estimar ningln modelo. Gonzalez y sus colegas (2016) consideran que
en su mayoria la informacion se almacena en memoria, y el proceso de prediccion analiza todas
las peticiones conocidas. Por ende, generar la prediccion puede resultar costoso hablando en
términos de memoria y ejecucion, puesto que ambos crecen de forma lineal con la cantidad de

datos a analizar. (Tao et al., 2022)
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No se genera ningln modelo durante el entrenamiento. Esto porque se realiza una
aproximacion parcial de forma localizada, en lugar de aproximar una funcién por completo, De
esta manera, la obtencion de los resultados a través de los calculos se delega al Ultimo momento
donde se asigna el resultado. Este tipo de modelos se conocen como de aprendizaje perezoso
(Arroyo Gallardo, 2008; Wettschereck et al., 1997).

2.3.5.1. Descripcion del k-NN para series temporales

En un resumen breve, el método del k-NN consiste en buscar dentro de un grupo de
observaciones, cuyos componentes son similares, que se busca predecir usando una cierta medida
de distancia. Se escogen de entre aquellos elementos los k elementos que conservan mayor
similitud con el elemento a predecir. Donde finalmente, se realiza la prediccion en funcion del
valor siguiente de dichos elementos. (Sahoo et al., 2009)

El algoritmo k-NN es un modelo versatil que puede usarse para problemas de clasificacion
y de regresion. En el caso de regresion se puede utilizar para predecir series temporales. La
particularizacion del algoritmo para series de tiempo se describirse de la siguiente forma segln
Arroyo (2008):

1. La serie temporal debe estar definida como {yl,yz, veir Y1, Yn } donde n es la longitud
que pasa a ser elementos de longitud d. De tal manera que se tiene una serie definida
como yé = {Y(t+1)—d'y(t+2)—d» v Ye-1,Vt }

2. Se calcula las distancias entre el elemento que se quiere predecir y¢ =
{Y(n+1)—d'y(n+2)—d' e Yn—1,Yn } y todos los elementos previos a este en la serie.

3. Se ordena los elementos de conformidad con la distancia obtenida y se seleccionan los

k mas cercanos. Estos k elementos se denotan como y£ y¢ ,...,y& ,y& .
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4. Se calcula los valores sucesivos a cada uno de los k seleccionados y se obtiene la

prediccion como la media ponderada de esos valores

k d
i=1 Wi * V¢,

5}n+1 = Z{_czl w;

siendo J; la prediccion en el j — ésimo instante de tiempo y w; el peso vinculado al
siguiente valor del i — ésimo vecino.

2.3.5.2. Ensamblado de k-NN para series temporales

Consiste en el uso de varios predictores que conjuntamente prometen conseguir mejor
desempefio del modelo que haciéndolo de forma individual. De manera que la prediccion obtenida
individualmente con cada método haga aportes al resultado final, datos que los otros modelos no
consiguen modelar. El nimero de métodos presentes en el ensamble es inversamente proporcional
al ruido presente en el resultado final. No obstante, incrementar la cantidad de modelos también
supondré que las predicciones obtenidas sean menos heterogéneas. Por consiguiente, la cantidad
de métodos elaborados y utilizados durante el ensamble es un factor que permite el suavizado de
las predicciones.

Por lo simple que es el método, se sugiere agrupar diferentes combinaciones de k — d. Para
conseguirlo, se inicia generando dichas combinaciones, lo que se desarrollarda mediante diferentes
estrategias planteadas. Cuando ya se ha seleccionado el conjunto de combinaciones que formaran
el conjunto de datos predictores, se realiza la prediccion usando ensamble. Entonces, se crearan
las predicciones de cada modelo. Cuando se han calculadas todas ellas, se realiza una media
ponderada de los resultados y esa es la prediccion mediante ensamble. (Habadi & Tsokos, 2017;

Tashman, 2000)
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Capitulo 111
Diagnostico de la situacion actual

3.1. Descripcion de la organizacion

La Junta Administradora de Agua Potable (JAAP) “La Portada” tiene bajo su
responsabilidad la administracién, operacién y servicio eficiente del sistema de agua potable. Fue
conformada en el afio 2008 luego que el entonces Municipio del Cantén Mira realizara la obra civil
del sistema de agua potable “La Portada” que beneficiaria a ochenta moradores de las comunidades
La Portada y San Marcos. La JAAP se conforma por seis miembros que se eligen por voto
mayoritario entre los moradores de la comunidad que cumplan los requisitos estipulados en el
Reglamento Interno de la Junta Administradora de Agua Potable de “La Portada” (Reglamento
Interno de La Junta Administradora de Agua Potable de “La Portada,” 2010)

Luego de 14 afios de operacion la JAAP La Portada suministra el servicio a los sectores de
La Portada, San Marcos, Cooperativa, San Nicolas y debido al crecimiento de la comunidad La
Playita se analiza la factibilidad de ampliar la red de distribucion hasta este sector.
3.2. Mision

Estamos comprometidos a generar bienestar a nuestra comunidad, ofreciendo un servicio
de agua potable con eficiente y sostenible. Elevando la calidad de vida de la comunidad, mediante
la provision, en calidad y cantidad de agua potable preservando las fuentes naturales y el medio
ambiente cumpliendo las normas del GAD Mira.
3.3. Vision

Ser la organizacion lider en gestion sostenible y responsable del recurso hidrico apto para
el consumo humano indispensable para la vida en el canton Mira, a través de la prestacion de

servicios oportunos, continuos y de calidad en beneficio de todos los habitantes de la comunidad.
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3.4. Objetivos
e Aportar a la salud y bienestar de la comunidad, suministrando con calidad y eficiencia
el servicio de agua potable. Formando un equipo humano capaz, comprometido y
solvente.
e Colaborar con el desarrollo, la calidad de vida y el cuidado del entorno ecolégico de las
fuentes naturales de agua, a través del desempefio integral de nuestro personal.
e Lograr el abastecimiento a todos los rincones del sector, con enfoque en la satisfaccion
de las necesidades de los moradores, responsabilidad social y ambiental.
e Garantizar el servicio de suministro de agua potable en los afios venideros.
3.5. Organigrama
Figura 8

Estructura Orgénica de la JAAP La Portada

Presidente
ler Vocal IH
[ | | |
Tesorero Secretario 2do Vocal Operadores

Nota. El organigrama de la organizacion se elabora a partir del Reglamento Interno de La Junta Administradora de Agua Potable
de “La Portada” 2010) donde se mencionan los miembros que se debe elegir para la conformacion de la junta administradora de

de agua potable por la autora

3.6. Descripcidon del proceso de productivo
3.6.1. Captacion y Conduccion
La captacion del agua bruta se realiza en una fuente natural de agua ubicada en el sector de

La Calera entre EI Garrapatal y La Cocha. Se entuba el agua con la ayuda de un canal y la caida
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natural del terreno. Pasa hacia una bomba de 200 HP que tiene una capacidad de bombeo de 150
litros/s, controlando la variacion de frecuencia del caudal que llega al tanque te tratamiento. La
extension de la tuberia de conduccién es de 12 Km y contiene 5 filtros a lo largo de toda su
trayectoria para separar las impurezas gruesas y finas existentes en el recurso hidrico.
3.6.2. Produccion

El agua que llega al tanque de recoleccion y tratamiento donde el agua pasa a por un
proceso de cloracion que realiza el operador del sistema, asi el agua cumple con los requisitos para
el consumo humano. El agua potabilizada se conduce con la ayuda de una bomba de 150 HP hacia
el tanque de almacenamiento para su posterior distribucién. La tuberia de conduccion del tanque
de tratamiento al tanque de almacenamiento es de 20 metros.
3.6.3. Distribucion

La red de distribucién es un sistema de tuberias desde el tanque de almacenamiento hasta
cada uno de los consumidores. Para esta red se utiliza una bomba de 100 HP y la caida natural del
terreno que impulsa el caudal de agua hacia cada uno de los puntos de conexion y medicion para
los consumidores.
3.7. Producciény consumo anual

La JAAP La Portada cuanta con un solo sistema de agua potable que capta un caudal de
150 litros/s de la fuente y se distribuye de acuerdo con las necesidades y consumos de los
moradores. Para la correcta administracion y control de la informacién, se lleva a cabo un registro
mensual, desde el inicio de las funciones de la JAAP, del consumo del recurso hidrico de cada uno
de los usuarios. Esto ayuda a identificar el comportamiento que tiene el consumo de agua potable
y del crecimiento del sistema por el incremento de consumidores. A continuacion, se muestra la

tabla 1 que presenta los consumos mensuales del recurso hidrico en m®.
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Tabla 1

Volumen (m3?) de consumo mensual total desde el afio 2016 hasta el 2021.

Meses 2016 2017 2018 2019 2020 2021
Enero 502 639 726 861 981 1095
Febrero 508 645 711 868 984 1113
Marzo 536 642 748 882 1018 1128
Abril 497 607 829 907 1056 1143
Mayo 506 661 815 916 1067 1179
Junio 569 688 807 923 1094 1187
Julio 587 719 843 946 1085 1182
Agosto 612 723 859 994 1084 1164
Septiembre 594 705 842 972 1093 1193
Octubre 603 697 861 975 1104 1185
Noviembre 629 708 867 989 1116 1218
Diciembre 647 716 882 993 1128 1207
Total 6790 8150 9790 11226 12810 13994

3.8. Volumen de almacenamiento

El tanque recoleccion y tratamiento tiene capacidad de 50 m?, el agua que ha tenido un
proceso de potabilizacion pasa al tanque de almacenamiento que tiene una capacidad de 100 m2.
Desde este punto el agua potable es impulsada por una bomba hacia la red de distribucién que
tiene tres brazos principales destinados a las comunidades de La Portada, San Marcos, Cooperativa
y San Nicolas donde esta ubicada la Planta de Produccion de Uyamafarms, alli existe uno de los
mayores consumos de agua potable que tiene el sistema.
3.9. Datos de la poblacion

La poblacion de La Portada con el pasar de los afios ha ido incrementando, segln las
proyecciones del equipo técnico de analisis del Instituto Nacional de Estadisticas y Censos,
considerando que para el afio 2022 la localidad contara con 442 habitantes, que corresponden al

3.51% de los habitantes de todo el cantén Mira que se prevé sean 12611 para el mismo afio; la
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tabla 2 presenta la proyeccion de la cantidad de habitantes clasificados por edad desde el 2016

hasta el 2022.

Tabla 2

Proyeccion poblacional de La Portada 2016-2022.

Grupo de

habitantes por 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
edad

0-4 33 35 41 42 40 41 43
5-9 36 38 44 46 43 45 47
10-14 37 40 46 48 45 47 49
15-19 32 36 40 43 40 41 43
20-24 26 30 34 36 34 35 36
25-29 24 28 31 33 31 32 33
30-34 23 26 29 31 29 30 31
35-39 20 25 27 29 27 28 29
40-44 17 22 23 26 23 25 25
45-49 13 19 19 22 20 21 21
50-54 12 15 16 18 16 17 18
55-59 10 13 14 15 14 15 15
60-64 10 12 13 14 13 13 14
65-69 8 10 11 12 11 12 12
70-74 6 9 9 10 9 9 10
75-79 5 6 7 7 7 7 7
80 y mas 7 7 8 9 8 8 9
Total 319 371 412 441 410 426 442

3.10. Analisis de autocorrelacién

Nota. Adaptado de Andlisis Informacién Censal, por INEC, 2022

Se revisan los patrones existentes en funcion de dos: demanda mensual y la cantidad de

clientes mensual. Se realiza este analisis con el fin de verificar si el volumen de consumo del

recurso hidrico por parte de la poblacién se ha incrementado o reducido.
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3.10.1. Anélisis de autocorrelacion de la demanda mensual de agua potable

En el anélisis realizado a la demanda de agua potable se identifica que la serie de tiempo
muestra una tendencia creciente, como se muestra por lo lejanos que son los valores resultantes de
los primeros tres retardos de la serie, igual como se observa en la figura 9.

Figura 9

Autocorrelacion de la demanda de agua potable
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3.10.2. Analisis de autocorrelacion de los clientes

El anlisis de los clientes mensuales de los Gltimos seis afios proporciona un resultado que
evidencia la existencia de tendencia creciente, que como en el andlisis anterior los valores
obtenidos de la autocorrelacion son diferentes de cero y se alejan en los primeros retardos de la
serie. Mostrando que efectivamente los clientes que utilizan este recurso hidrico se han

incrementado afio tras afio. Ver figura 10.
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Figura 10

Autocorrelacion de los clientes
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3.11. Andlisis de estacionalidad de la serie de tiempo

El andlisis de estacionalidad que se realiza a la demanda de agua potable y a la cantidad de
clientes existentes en los seis ultimos afios, permite observar el comportamiento de la serie de
tiempo y detectar patrones en la misma.
3.11.1. Anélisis de estacionalidad de la demanda mensual de agua potable

Para la base de datos histéricos de la demanda de agua potable que corresponde al consumo
de los usuarios de los ultimos seis afos, se realiza el analisis de estacionalidad donde se muestra
estacionalidad en los periodos de tiempo, debido a que el comportamiento de la demanda ha sido
similar en los primeros cuatro meses del afio, luego se observa un incremento progresivo y se
identifica un segundo patron para los meses de agosto y septiembre, véase en la figura 11 para

tener informacién mas ilustrativa.
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Figura 11

Analisis de estacionalidad de la demanda de agua potable
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3.11.2. Analisis de estacionalidad de los clientes
En la base de datos historicos de la cantidad de clientes de los ultimos seis afos, se realiza
el analisis de estacionalidad donde no se identifica estacionalidad en los periodos de tiempo, ya
que los clientes se han incrementado progresivamente como se puede apreciar en la figura 12.
Figura 12

Analisis de estacionalidad de los clientes
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Capitulo IV
Modelo de pronostico
Para la seleccién del modelo de prondstico se recopilan los datos de la serie temporal que
se utilizara para alimentar y entrenar los modelos de inteligencia artificial, en este caso
corresponden al consumo mensual de agua desde el 2016 hasta el 2021. Antes de ejecutar los
modelos de prondstico se analiza la autocorrelacion y estacionalidad de la serie de tiempo.
Los modelos de prondstico de inteligencia artificial que se emplean son: Redes Neuronales
Acrtificiales, K Nearest Neighbor Regression, Support Vector Machine y Random Forest.
4.1. Seleccion de la variable
Para garantizar la correcta ejecucion de los modelos y obtencion de los prondsticos, se
definen los datos de la demanda de agua potable, puesto que estos valores alimentan los modelos
y se trabaja sobre estos en los diferentes modelos.
e Variable para pronosticar: demanda de agua potable de La Portada
e Tipo de Variable: numérica o cuantitativa
e Unidad de medida: metro cubico (m?)
4.2. Obtencion de datos
La Junta Administradora de Agua Potable de La Portada posee el registro de los consumos
mensuales de cada uno de los clientes. Asi se puede recopilar los voliumenes de consumo individual
y posteriormente el volumen mensual total consumido y a la para la cantidad total de clientes. Los
registros se llenan manualmente en fisicos, para poder usar estos datos se elabord una base de datos
en Excel que alimenta los modelos de pronostico. A continuacion, en la tabla 3 se muestran los

clientes y en la tabla 1 se muestran los consumos desde el 2016 hasta diciembre del 2021.
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Tabla 3

Clientes mensuales desde el afio 2016 hasta el 2021.

Meses 2016 2017 2018 2019 2020 2021
Enero 82 91 107 117 128 134
Febrero 82 94 107 118 128 134
Marzo 82 95 110 118 129 134
Abril 83 98 112 122 129 134
Mayo 83 98 112 122 129 139
Junio 84 98 112 122 129 139
Julio 84 103 112 125 131 139
Agosto 87 103 113 125 131 139
Septiembre 87 103 113 125 131 143
Octubre 88 106 116 126 133 143

Noviembre 91 106 117 126 133 144
Diciembre 91 106 117 128 134 146

4.3. Estructuracion de los modelos
4.3.1. Analisis la serie temporal

La serie de tiempo se utiliza para analizar el comportamiento de las variables en el
transcurso del tiempo, como se ha indicado con anterioridad la serie de tiempo corresponde a la
demanda de agua potable desde 2016 hasta el 2021, desagradados en meses y cuya unidad de
medida son los metros cubicos. En la figura 13 se observa el consumo de agua potable a través a
los afios.

En el anexo 1 se encuentra la codificacion para el analisis de la base de datos histérica en

el mismo software RStudio.
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Figura 13

Analisis de la serie temporal de la demanda de agua potable
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4.3.2. Analisis de tendencia y estacionalidad

La base de datos historicos provenientes del volumen de consumo de agua potable, que se
ha incrementado en el transcurso de los afios a causa del incremento de clientes y consumo de agua
potable de estos. Se realiza un andlisis de tendencia y se observa que la serie de tiempo tiene
tendencia positiva desde el 2016 hasta el 2021. Ver figura 14.

Figura 14

Andlisis de tendencia de la serie temporal de la demanda de agua potable
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Utilizando la descomposicion de la serie temporal se identifica como a lo largo de los seis

afios analizados, existen patrones en la demanda de agua potable, es decir el comportamiento es



49

similar en ciertos periodos del afio. En el resultado es una estacionalidad significativa como se
puede comprobar en la figura 15.
Figura 15

Analisis estacionalidad de la serie temporal de la demanda de agua potable
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4.4. Modelo de Redes Neuronales Artificiales
4.4.1. Pronostico de la red neuronal 6ptima

Se busca realizar el pronéstico de la demanda de agua potable, para ello se ingresa como
base de datos la cantidad en metros clbicos consumidos histéricamente desde el 2016 hasta el
2021. Las variables de entrada son doce correspondientes a los meses del afio.

La red neuronal Optima es con la que comienza el modelo, donde se determina las
repeticiones que se va a realizar para reducir el MSE.

Se comienza con la primera iteracion (fitl) y se identifica el prondstico obtenido, la grafica
de lared MLP, la estructura de las paras y nodos; y los errores de pronéstico. Puede verse el cddigo
en la figura 16 y en la figura 17 el prondstico obtenido para esta red MLP, y para mayor

comprensién del cédigo puede verse el anexo 2.
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Figura 16

Codificacion de la red neuronal 6ptima

#Red neuronal optima

Fitl<- mlp(y, reps = 200, Tags =NULL,difforder = NULL,hd.max = NULL)
plot(Fitl)

forecast(Fitl)

print(Fitl)

plot(forecast(Fitl))

Figura 17

Pronostico de la red MLP
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4.4.2. Estructura de la RNA

El perceptron multicapa para el desarrollo y ejecucion del modelo estd conectado en su
totalidad, esta conformado por una capa de entrada, una capa oculta y una capa de salida.
Compuestas por doce nodos circulares, 5 nodos y un solo nodo respectivamente como se muestra
en la figura 18.

Cabe recalcar que los nodos circulares corresponden a una neurona artificial y las lineas
son cada conexién que vincula la salida de una neurona con la entrada de otra, de donde se genera

el prondstico de la demanda de agua potable con la informacion procesada.



51

Figura 18

Estructura de las capas de la red
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4.4.3. Pronostico mejorando el entrenamiento de la red

Para lograr disminuir el error obtenido durante el entrenamiento inicial y la primera red
ejecutada, se entrena la red nuevamente. Se codifica un Fit2 correspondiente a las mejoras
partiendo de los resultados obtenidos Fitl. Donde se obtiene el menor error posible con un MSE
de 0.3025. Para mayor comprension del mejoramiento de la red se presenta la codificacion en la

figura 19 y el grafico del pronostico en la figura 20.
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Figura 19

Codificacion de la mejora de entrenamiento de la red neuronal

##Mejora de entrenamiento
Fit2<-mlp(y, model=Fitl,retrain=TRUE)
print(Fit2)

plot(Fit2)

plot(forecast(Fit2,h=h})

summary (forecast(Fit2,h=h))

Figura 20

Pronostico del modelo de Redes Neuronales Artificiales

Forecasts from MLP

1000 1400 1800

800
1

T T T T T T T I
2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023

4.5. Modelo K Nearest Neighbor Regression
Utilizando las funciones en el software se realiza una primera prediccion para el
aprendizaje automatico, ver figura 21 para comprender el codigo utilizado, donde se obtiene un

pronostico que se puede observar en la figura 22.
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Figura 21
Codificacion del aprendizaje automatico

# Time Series Forecasting Using

g Nearest Neighbors
pred <- knn_forecasting(y, h = 12, lags = nuLL, k = 2)
autoplot(pred)
autoplot(pred, highlight = "neighbors™)

Figura 22

Prediccion del aprendizaje automatico
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Respecto a la parametrizacién de las funciones para generar los parametros del método de
k-NN, se codifica una prediccion basandose en la primera prediccion obtenida como
entrenamiento, para el calculo de la prediccion y los errores de pronostico.

Si se desea comprender cada fase de la configuracion del algoritmo a lo largo del codigo
en R, se puede analizar el anexo 3. Y para analizar la tltima fase cddigo y la grafica del pronéstico

utilizando este método véase la figura 23 y figura 24 respectivamente.
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Figura 23

Codificacion de la mejora de entrenamiento del modelo

pred =- knn_forecasting(y, h = 4, k 1, msas = "recursive™)
new_pred =- predict(pred, h = 12)

print{new_prediprediction)

plot (new_pred) # To see a plot with the forecast

Figura 24
Prondstico de la demanda utilizando el modelo K Nearest Neighbor Regression
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4.6. Modelo Support Vector Machine

Utilizando el modelo SVM primero se define el entrenamiento automatico inicial. Y luego
con base en esos resultados se trabaja en el mejoramiento de la prediccién. Para ello se utilizan
librerias especificas en el software que ya tienen predefinidas las etapas de aplicacion del modelo,
en la figura 25 se puede visualizar y analizar el cédigo utilizado, de donde se obtiene un prondstico
que se puede observar en la figura 26. Si se desea comprenden o analizar la totalidad del modelo

la codificacién se encuentra en el anexo 4.
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Figura 25
Codificacion del entrenamiento y mejora del modelo SVM

# train an svm model, consider further tuning parameters for Tower MSE

training_data =<- window(Datosts, end = c(2020, 12))
testing_data <- window(Datosts, start = c(2021, 1))

svmodel <- ARmI(training_data, maxlag = 5, caret_method = "swvmLinear”,
lambda = 0.9, cost=11000000)

data <- caretForecast::forecast(svmodel, h = 12, Tevel = nULL)-> fc
accuracy(fc, testing_data)

date <-seq(as.pate("2016/1/1"), as.Dpate("2021/12/1"), “"months™)
data

df2021 «<- fcimean

df201e <- fc[[1]]
clunclass(df2016),unclass(df2021))

Figura 26

Pronostico de la demanda utilizando el modelo SVM
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4.7. Modelo Random Forest

Para este modelo de prondstico se sigue una serie de pasos que ayudandose de la
codificacion en R se va ejecutando progresivamente. Primero se obtienen las diferenciales, se
ordenan los datos en forma de matriz, se realiza un primer entrenamiento automatico (ver figura

27) que es la base con la se trabaja a lo largo del desarrollo del modelo. Se calcula una a una las
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predicciones mensuales y finalmente se pronostica toda la demanda de agua potable para el afio
2022 (ver figura 28). Para analizar cada fase o la totalidad del modelo se puede visitar el anexo 5.

Figura 27

Codificacion del entrenamiento inicial del modelo Random Forest

e obtiene le test vy train

y_train <- tax_ts_mbd[, 1] # the target

X_train =<- tax_ts_mbd[, -1] # everything but the target

#La parte test

y_test <- window(Datosts, start = c(2020, 1),end=c(2021,12))

X_test <- tax_ts_mbd[nrow(tax_ts_mbd), c(1:2)] # the test set consisting
Figura 28

Pronostico de la demanda utilizando el modelo Random Forest
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4.8. Resultados de los modelos de prondstico
Una vez que se han ejecutado los cuatro modelos de inteligencia artificial se elabora la

tabla 4 con los resultados del prondstico para el afio 2022 de cada uno de los modelos.
Donde se puede comprobar que existe diferencia entre todos y cada uno de los resultados

obtenidos para cada mes del afio.
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Tabla 4

Pronoéstico de la demanda (m?) para el afio 2022 de los diferentes modelos.

Redes K Nearest  Support

Meses Neuronales  Neighbor Vector RISQEGZT
Artificiales Regression Machine
Enero 1221 1202 1197 1197
Febrero 1244 1215 1201 1199
Marzo 1267 1223 1216 1194
Abril 1261 1237 1242 1196
Mayo 1274 1274 1249 1203
Junio 1261 1280 1267 1204
Julio 1276 1276 1274 1205
Agosto 1274 1257 1275 1199
Septiembre 1282 1287 1274 1194
Octubre 1290 1279 1275 1191
Noviembre 1302 1313 1275 1203
Diciembre 1315 1302 1288 1203

4.8.1. Comparacion de modelos

Se comparan los errores mas relevantes de los modelos de prondstico aplicados
especificamente la raiz del error cuadratico medio (RMSE), error absoluto medio (MAE) y error
porcentual absoluto medio (MAPE). Y en dependencia del menor error se selecciona el modelo
idéneo para aplicarlo en esta serie de tiempo.

El RMSE es una medida Util para identificar que tanto se ajusta la base de batos histérica
con el modelo. El valor del RMSE es directamente proporcional con la diferencia entre los valores
predichos y los datos observados. Mientras mas valor calculado de RMSE se obtiene, se determina
que peor se ajusta el modelo de regresion con los datos.

El MAE corresponde a la media de la diferencia absoluta entre los datos de la base historica
y los valores del pronostico. Esta medida de error es mas robusta que RMSE ya que no les da tanta
importancia a los valores atipicos. Cuando se obtiene un valor méas pequefio de MAE esto indica

un mejor ajuste del modelo al comportamiento de los datos.



58

Por su parte el MAPE indica el desempefio del modelo permitiendo medir la precision del
prondstico de cada uno. Semejante a la interpretacion de los resultados obtenidos para las medidas
de error previamente mencionadas en este caso también entre menor sea el valor mayor exactitud
tendra la prediccion.

Como se observa en la figura 29 de acuerdo con los valores de error obtenidos el modelo
de Redes Neuronales Atrtificiales es el que mejor se ajusta al comportamiento de esta serie de
tiempo, por lo que se obtiene un menor error de prondstico comparado con los otros modelos.

Figura 29

Comparacion de los valores obtenidos como error de pronostico de los modelos

aplicados
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e . . Random Forest
Artificiales Regression Machine
B RMSE 0.5464 11.5244 17.4429 48.5493
= MAE 0.4033 9.3283 12.115 36.2983
MAPE 0.0506 0.7741 1.5289 3.2016

4.8.2. Resultados del prondstico para los afios 2022, 2023 y 2024

Una vez que se ha determinado a través de la comparacion de las medidas de error que el
modelo de Redes Neuronales Artificiales es el mejor para trabajar con esta serie de tiempo se
elabora la tabla 5 y la figura 30 con los resultados del pronéstico para el afio 2022, 2023 y 2024

haciendo una nueva corrida del codigo para obtener los de estos ultimos afios.
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Figura 30

Pronéstico de la demanda (m3) para el afio 2022, 2023 y 2024.
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Tabla 5

Pronéstico de la demanda (m3) para el afio 2022, 2023 y 2024.

Meses 2022 2023 2024
Enero 1221 1312 1386
Febrero 1244 1318 1395
Marzo 1267 1336 1403
Abril 1261 1337 1415
Mayo 1274 1347 1422
Junio 1261 1354 1428
Julio 1276 1358 1442
Agosto 1274 1360 1440
Septiembre 1282 1361 1446
Octubre 1290 1365 1447
Noviembre 1302 1371 1456
Diciembre 1315 1372 1464

Analizando los resultados obtenidos se considera que la demanda de agua potable en
funcion del tiempo se ha incrementado y continuara con ese, es decir la tendencia de consumo es

creciente. La organizacion como medida para continuar brindando el servicio y a su vez lograr
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mantener el equilibrio entre oferta y demanda correspondientes al volumen de suministro que la
empresa produce y el volumen que consumen por los usuarios, debe considerar alternativas para
aumentar su capacidad de captacion, potabilizacion y reserva de agua.

Se pueden considerar diversas opciones entre las que se puede mencionar a continuacion.
La construccion de un deposito con mayor capacidad de almacenamiento con el fin de incrementar
la reserva de agua previa a la distribucién. La identificacidn y uso de fuentes externas de agua para
que alimenten la red existente. Y/o la construccion de una nueva red de agua potable disefiada para

abastecer del liquido vital a las zonas que se vayan poblando debido al crecimiento demogréfico.
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CONCLUSIONES

Realizando el marco teorico referencial se determiné los modelos de inteligencia artificial
para obtener el pronostico de agua potable definiendo las técnicas y algoritmos empleados por los
modelos en la codificacion, prediccion y analisis de los resultados. Logrando de esta manera
resaltar a importancia y precision de cada uno de estos.

En el analisis de la situacion actual de la organizacion se obtuvieron los datos de consumo
mensual que corresponde a la base de datos sobre la que se trabaja, la cantidad de clientes y los
datos de la poblacion del sector. Se realizé un analisis estadistico de la base de datos validando y
comprobando que los datos histéricos cumplen con los requisitos de una serie de tiempo.

Se emplearon cuatro modelos de inteligencia artificial; Redes Neuronales Artificiales, K
Nearest Neighbor Regression, Random Forest y Support Vector Machine; para elaborar la
prevision de la demanda de agua potable, utilizando el software RStudio se codificd los modelos
para obtener la mejor solucion en cada caso y los errores de prondstico de cada modelo.

Una vez se obtuvo los resultados de cada modelo se compar6 los valores obtenidos de los
diferentes errores de prondstico y se seleccioné como la mejor opcién para aplicar en esta serie
temporal el modelo de Redes Neuronales Artificiales que presenta menor error en la prediccion de
la demanda como se detalla en la figura 29. Obteniendo un RMSE de 0.5464, MAE de 0.4033 y
MAPE de 0.0506.

Finalmente se realizdé la adaptacion del cédigo para modelo de Redes Neuronales
Artificiales ya que en un inicio se definid pronosticar un afio segin se muestra en el codigo la
variable h que es la cantidad de afios a pronosticar. Que para este caso se establece pronosticar 36

meses correspondientes a los afios 2022, 2023 y 2024. Se ejecuta la corrida del software con el
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objetivo de obtener el prondstico de la demanda correspondiente a los afios 2023 y 2024 que son
los que faltaban por incluir en los resultados.

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos se determina que la demanda se va
incrementando con el pasar del tiempo, por ende, la tendencia de consumo es creciente. Motivo
por lo que la organizacion debe considerar alternativas para incrementar la capacidad de captacion,
potabilizacidn y reserva de agua, con la finalidad de continuar satisfaciendo la demanda del recurso
vital. Entre las opciones se pueden considerar la construccion de una nueva unidad de reserva con
mayor capacidad, buscar nuevas fuentes de agua bruta que se integren a la red existente de agua
potable y/o construir una nueva red que esté destinada a abastecer de agua potable a los sectores

gue aun no tienen asentamientos de moradores.
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RECOMENDACIONES

Con base en el modelo de pronostico de la demanda la empresa o un consultor pueda
elaborar un plan maestro de produccion donde se contemplan las necesidades de la organizacion
para satisfacer la demanda ademas que permita llevar un mejor control de la produccién de agua
potable reduciendo los riesgos de pérdida.

Para un proximo estudio seria pertinente que se tomen para la base de datos todas las
plantas de captacién y distribucién del canton que son manejadas por las diferentes juntas
administradoras de agua potable.

Seria apropiado considerar la evaluacion de la base de datos como una serie tipo panel
considerando el incremento de clientes para el prondstico de la demanda de agua potable y futura

planificacion de la produccion y distribucion del recurso hidrico.
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Anexo 1. Codificacion de la serie temporal de la demanda de agua potable

Datos <- read.csv("Base Datos.csv')
Datos

#convertir 1a base de datos en serie temporal(ts)
Datosts=ts(DatosiConsumos,freg=12,start=c(2016,1))
Datosts

plot(Datosts)

#calculando 1a estacionalidad
ts_seasonal(Datosts,type="all")
#Estacionariedad prueba dickey-fuller
adf.test(Datosts)

Anexo 2. Codificacion del Modelo de Redes Neuronales Artificial

#pronosticar la serie
Yy <- Datosts

¥

#las variables de entrada son 12 meses
h =- 1*frequency(y)
frequency (y)

#Entrenamiento automi;itico
fitl=-mlp(y,hd = c(22,26,12),5el.lag=FaLsE, Tag=1:12.difforder=c(3,10),reps = 20)
print{fitl)

Fitl<- mlp(y, reps = 200, lags =nNULL,difforder = NULL,hd.max = WULL)
plot(Fitl)

forecast(Fitl)

print{Fitl)

plot(forecast(Fitl))

##Mejora de entrenamiento
FitZ<-mlp(y, model=Fitl,retrain=20)
print{Fit2)

plot (Fit2)

plot(forecast(Fit2,h=h})

summary (forecast(Fit2,h=h))



Anexo 3. Codificacion del Modelo K Nearest Neighbor Regression

#pronosticar la serie
vy <- Datosts

¥

#1as variables de entrada son 12 meses
h <- 1*frequency(y)
frequency(y)

# Time Series Forecasting Using Nearest Meighbors

pred <- knn_forecasting(y, h = 12, lags = wuLL, k = 2)
autoplot(pred)

autoplot(pred, highlight = "neighbors")

pred <- knn_forecasting(y, h =1, lags = wuLL, k = 2)
knn_examples (pred)

pred <=- knn_forecasting(y, h = 12, Tags = wuLL, k = 2)
prediprediction # To see a time series with the forecasts
plot(pred) # To see a plot with the forecast

pred <- knn_forecasting(y, h =4, lags = nuLL, k = 2, msas =
nearest_neighbors (pred)

pred <- knn_forecasting(y, h =4, k =1, msas = "recursive")
new_pred <- predict(pred, h = 12)

print(new_prediprediction)

plot(new_pred) # To see a plot with the forecast

pred <- knn_forecasting(y, h =4, lags = wuLL, k = 2)
ro <- rolling_origin(pred)
printi{rofglobal_accu)

"MIMO™)
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Anexo 4. Codificacion del Modelo Support Vector Machine

# train an sym model, consider further tuning parameters for Tower MSE
training_data <- window(Datosts, end = c(2020, 12))
testing_data <- window(Datosts, start = c(2021, 1))

svmodel <- ARml(training_data, maxlag = 5, caret_method = "svmLinear",
lambda = 0.9, cost=11000000)

data <- caretForecast::fTorecast(svmodel, h = 12, Tevel = NULL)}-> fcC
accuracy(fc, testing_data)

date <-seq(as.Date("2016/1/1"}, as.Date("2021/12/1"), "months"}
data

df 2021 =- fcimean

df2016 =- fc[[1]]

clunclass(df2016) ,unclass(df2021))

# visualize the forecasts

FINAL_df «- data.frame(date=date,value=Datosts)

#orafico
FINAL_dfiforcast =-c(unclass(df2016),unclass(df2021))

plot_fc «<- FINAL_dFf %=%
ggplot(aes(x = date)) +

forcast),color="red") +
value),color="blue") +

geom_Tline(aes(y
geom_line(aes(y

+ 0

theme_minimal ()
Tabs(
¥ = "Lina de tiempo™,
= "Consumo de agua”
)
plot_fc

get_var_imp(fc)
get_var_imp(fc, plot = F)

## predict

data_for_model=- window(Datosts, end =

svmodel <- arml({data_for_model, maxlag
Tambda = 1)

c(2021, 12))
=5

data_predict <- caretForecast::forecast(svmodel, h = 12, Tevel = NULL)-= fc

fc

, caret_method = "svmLinear",
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Anexo 5. Codificacion del Modelo Random Forest

# obtengo las diferencias
tax_ts_org <- window(Datosts, end = c(2021, 12))
n_diffs <- nsdiffs(tax_ts_org)

# Se ordena en forma de matriz con x y y

tax_ts_trf <- tax_ts_org

tax_ts_mbd <- embed(tax_ts_trf,2)

tax_ts_mbd

# Se pbtiene le test y train

y_train <- tax_ts_mbd[, 1] # the target

¥_train <- tax_ts_mbd[, -1] # everything but the target
#La parte test

y_test <- window(Datosts, start = c(2020, 1),end=c(2021,12))
X_test <- tax_ts_mbd[nrow(tax_ts_mbd), c(1:2)] # the test set consisting
# of the six most recent values (we have six lags) of the training set.

# same for all models.

# Crep mi dataframe para pronosticar mis datos

75

X_test =- data.framely_train=tax_ts_mbd[nrow(tax_ts_mbd),1 ],x_train=tax_ts_mbd[nrow(tax_ts_mbd)},2 ])

horizon <- 12

#Hago mi cdldulo de modelo y forcast para cada mes
forecasts_rf <- numericChorizon)
for (i in 1:horizon){

# set seed

set.seed(2019)

# fit the model

fit_rf <- randomrForest(y_train- x_train )

# predict using the test set

forecasts_rf[i] =- predict( fit_rf, newdata = x_test)

# here is where we repeatedly reshape the training data to reflect the time distance

# corresponding to the current forecast horizon.
y_train <- y_train[-1]
¥_train <=- x_train[-length(x_train) ]

[

#0btengo mi predicidn
y_pred <- ts(
forecasts_rf,
start = c(2022, 1},
frequency = 12

y_pred



